Um Algoritmo para Abducéo Peirceana Baseado em u
Estrutura de Raciocinio Quaternéria em Logica
Proposicional

Felipe Rodrigues
Abril / 2015

Dissertacdo d&lestrado em Ciéncia da
Computagao



Um Algoritmo para Abducao Peirceana Baseado em uma
Estrutura de Raciocinio Quaternaria em Ldgica

Proposicional

Esse documento correspondeéd  dissertacao
apresentaal a Banca Examinadorao curso de
Mestrado em Ciéncia da Computagie Faculdade

Campo Limpo Paulista

Campo Limpo Paulist&, de Abril de 205.

Felipe Rodrigues

Osvaldo Luiz de OliveirgOrientador)



Faculdade Campo Limpo Paulista

Programa de Mestrado em Ciéncia da Computacao

Um Algoritmo para Abdugéo Peirceana Baseado em uma Estrutura de Raciocinio Quaterndria
em Ldgica Proposicional

FELIPE RODRIGUES

Dissertagdo de Mestrado apresentado ao Programa
de Mestrado em Ciéncia da Computagdo da

Faculdade Campo Limpo Paulista, como parte dos
requisitos para obtencdo do titulo de Mestre em

Ciéncia da Computagdo.

Membros da Banca:

o
«JJ [T

Prof. Dr. Osvaldo Luiz de Oliveira

(Orientapor — FACCAMP)
[—

Profa. Dra. Ana Maria Monteiro

(FACCAMP)
A B B s Bl ey

Profa. Dra. Maria do Carmo Nicoletti

(FACCAMP)

| (o [O0s |
Profa. Dra. Mﬁecﬂia CMBayaZ(as

/

(UNICAMP)

Campo Limpo Paulista, 07 de abril de 2015.



FICHA CATALOGRAFICA

Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicacéo (CIP)

Camara Brasileira do Livro, Sao Paulo, Brasil

Rodrigues, Felipe

Um algoritmo para abducdo peirceana baseado em uma
estrutura de raciocinio quaternaria em logica proposicional / Felipe
Rodrigues. Campo Limpo Paulista, SP: FACCAMP, 2015.

Orientador: Prof°. Dr. Osvaldo Luiz de Oliveira

Dissertacdo (mestrado) 1T Faculdade Campo Limpo Paulista 1
FACCAMP.

1. Raciocinio abdutivo. 2. Raciocinio automatizado. 3. Ldogica. 4.
Fatores humanos. 5. Inteligéncia artificial. I. Oliveira, Osvaldo Luiz

de. Il. Faculdade Campo Limpo Paulista. IIl. Titulo.

CDD-005.1




Resumo Raciocinios abdutivoformulam hip6tesepara explicar fatos observados, considerando uma
teoria como base. Indmeraaréfas intelectuais incluindo diagnéstico médico, diagnostico de falhas,
descoberta cientificaargumentacdo juridicae interpretacdo de linguagem naturdéizem uso de
raciocinio abdutivo Raciocinios dedutivos conduzem a conclusdes irrefutdveis. Difeemtismos
raciocinios abdutivos estabelecem possiveis hipéteses explicativas de fatos obsalyachas, melhores

e outras pioresAlgoritmos para raciocinio abdutivo com referencial em ldgica tém sido propostos.
Entretanto, eles tém de forma geral as sef@s desvantagens: (1) ndo explicitam como levar em conta
condi¢cdes que podem afetar o raciocinio tais coronatexto,circunstancia,intengdo, crengas, fé e
crendices; (2) dado pouca ou nenhuma atencéo aos critéricelgégdode boas hipbteses. Tendo como
ferramental a Logica Proposicional, estdissertacdo de mestradpropfe o desenvolvimente
implementacaale um algoritmodenominado Peirce, para formulagédo de hipoteses abdutivas com base
em uma estrutura de raciociniguaternaria que permite explicitam inclusédo de condi¢cbes pamm
realizacdo de raciocinios abdutivas que leva em consideracdo critérios paraselecdode boas

hip6teses

Palavraschave raciocinio abdutivo, raciocinio automatizado, logica, fatores humanos, inteligéncia

artificial.

Abstract Abductive reasoning formulate hypothesesxplain observed facts, considering a theay

base Numerous intellectual tasks like medical diagnosis, fault diagnosis, scientific research, legal
reasoning and natural language interpretation malse wfabductive reasoning. Deductive reasoning
lead to irrefutable conclusions. Opposite to that, abductive reasoning establishes possible explainable
hypothesis to observed facts, some better than othegic based algorithms have been proposed
perfam abductive reasoningdowever they usually have the following disadvantages: (1) they do not
explain how taaccount for conditions that might affect the abductiz&soning conditions likecontext,
circumstancesintentions,faith, beliefs, etc.; (2)hey tend to give little to no attention to the criteria of
selectionof good hypothesis. Using Propositional Logic, this s t e r fpsoposed thes development
and implementatiorof an algorithm, named Peirce, which formulates abductive hypothesis basad
quaternaryreasoning structure that allows tlexplicitinclusion of conditions when performing abductive

reasoning and accounts for a criteria for thelectionof goodhypotheses

Keywords: abductive reasoning, automated reasoning, logic, humtorsaartificial intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

Estecapitulo descreve detalhadamente o objeto de estudo deste trabalho, o raciocinio
abdutivo. Ele inicia discutindo os tipos de raciocinio segundo uma interpretacdo da
concepcao do fildsofo americano Charles Sanders Peirce segundo a qual existem trés
tipos deraciocinio: o dedutivo, o indutivo e o abdutivo. A Se¢do 1.1 apresenta a
interpretacdodotada nestdrabalho para o significado destes trés tipos de raciocinio,
tomada a partir de pequenos fragmentos de textos escritos por Peirce e de certo
consenso entrpesquisadores contemporaneos. Considerando que raciocinios abdutivos
e indutivos sdomuitas das vezesratados como um Unico tipo de raciocinio e, outras
vezes, como um sendo um subtipo do outro, a Secdo 1.2 analisa as diferencas e
similaridades entre éss dois tipos de raciocinisegundo a perspectiva adotada neste
trabalho. A Secdo 1.3 apresenta diversos exemplos de emprego de raciocinio abdutivo
como motivacdo ao estudiesseraciocinio. Raciocinios abdutivos formulam possiveis
hipéteses para explicafatos observados. Uma vez que algumas hipoteses podem
explicar melhor os fatos observados do que outras, raciocinios abdutivos podem ser
vistos como raciocinios para boas hipétesesunto tratado n&ecéo 1.4, por fim a

Secédo b descreve a organizag desa dissertacao.



1.17 Tipos de raciocinio

De acordo com filésofo Charles Sanders Peirce existem trés tipos de raciocinio:
deducédo, inducdo e abducédo (Peirce, 1867). Pierce viveu entre 1839 e 1914 e nao
publicou artigos organizados sobre o temag@® nos chega aos dias de hoje sé&o
fragmentos de textos que refletem o pensamento do filésofo sobre o assunto,
colecionados apOs sua morte para efeito de publicacdo, principalmente nos anos da
década de 1930 (Peirce, 1958). Leindp observarse mudancasonceituais e até
mesmo de nomenclatura; por exemplo, abducdo ora é denominada como tal, ora é
tratada como presuncao, retroducdo e hipétese. Sendo assim, os conceitos de deducao,
inducéo e abducéo descritos nestigdo sdo produtos de interpretacdo da déerBeirce

e de algum consengxtraido junto a obras geesquisadores contemporaneos (Aliseda,
2006; Magnani, 2009).

Raciocinios frequentemente s&do formalizados utilizando um sistema ternario que inclui
um conjunto teoria, uma hipétese ou um conjuntoigétéses e uma conclusdo ou um
conjunto de conclusdes. Os nomes e papéis atribuidos aos elementos de uma estrutura
variam de modo a melhor acomodar a um ou a outro discurso filoséfico, teoria l6gica
empregada ou aplicagdo no ambito da Inteligéncia Adific€omo exemplos, (1) o
silogismo regular classico de origem grega, engloba trés elementos conhecidos como
premissa maior, premissa menor e conclusédo; (2) em Légica Proposicional, um teorema
€ definido como um conjunto de premissas que tem como consigl@gica uma

conclusao.

Neste trabalho utilizaremos a nomenclatura mais comumente usada em trabalhos sobre
abducao, na qual um raciocinio € composto por um conjunto teoria (T), um conjunto de
hipéteses (H) e um conjunto de fatos (F), que podem ser aldsndespectivamente,

CcOmo premissa maior, premissa menor e concluséo.

No raciocinio dedutivo, pardse dos conjuntos teoria e hip6teses para concluir o
conjunto fatos que, em uma estrutura de raciocinio com foco explicito em deducdo,
frequentemente é deminada de conclusa® Exemplo 1.1 descreve uma situagcao e a

realizacdo de um raciocinio dedutivo sobre a situacéo descrita.



Exemplo 1.1! Considerando como exemplo a descri¢cdo de um circuito elétrico simples

composto de uma lampada, uma bateria e unnru®r conectados por fios, a Figura

1.1 apresenta um raciocinio dedutivo: tendo por teoriasquecionamos o interruptor

entdo a lampada acende por hip6tese quacionamos o interruptorpodese deduzir

que a lampada acendelsto é, assumindo umanterpretacdo na qual T e H séo

simultaneamente verdade entéo o raciocinio dedutivo garante a verdade de F.
Conhecendese 0s conjuntos

T = {Se acionamos o interruptor entdo a lampada acende
H = {Acionamos o interruptor},

Podese deduzir o conjunto
F = {A lampada acende}.

Figura 1.1: Um exemplo de raciocinio dedutivo.

Nesta dissertaco utilizaremos o simdolo par a repr e s exenmplaoud® f i m

umadefinigdo.

No raciocinio indutivo, partse de uma enumeracéao de correspondénaias hipoteses

e fatos para induzir uma teoria. O Exemplo 1.2 apresenta um raciocinio indutivo. A
enumeracao de hipoteses e fatos apresentados no Exemplo 1.2 permite raciocinar para
generalizar uma teoria. Cabe observar, entretanto, que interpretannasragbes de
hipéteses e fatos como verdade ndo garante que a teoria obtida seja verdade. Tudo o que
se tem em geral, neste tipo de raciocinio, € uma boa razdo para acreditar ou ndo que a
teoria obtida seja verdade. Essa boa razdo estd associada aasigaifmu ndo da
quantidade de enumeracdes (amostras) disponiveis em relacdo a populacdo em que estéao

inseridas.

Exemplo 1.2 Novamente considerando como exemplo o funcionamento de arcuito
elétricas simples, considere desta vez que estamos diantarids interruptorese que

de alguma maneirgpodemos confirmar que se ao acionarraasterruptorl entdo a
lampadal acenderase acionarmos o interruptor 2 a lampada 2 acende, se acionarmos o
interruptor 3 a lampada 3 acende e assim, sucessivamehRtgura 1.2 instancia esta

situacdo nos conjuntobl, F e observacdes que correlacionam elementos de H a

! Posteriormente, raciocinios serdo formalizados nesta dissertacdo por meio de Légica Proposicional.
Nestas sec¢Oes introdutorias preferimos uma notacdo mais casual, com textos em portugués, pela sua
generalidade.



elementos F. O conjunto teorik é obtido a partir de um raciocinio indutivo que

generaliza as observacdes que correlacionam H a T

Conhecendese

H ={ Ointerruptor 1 é acionado,
O interruptor 2 é acionado,
O interruptor 3 é acionado,

F ={ Alampada 1 acende,
A lampada 2 acende,
A lampada 3 acende,
o b

Observagbes que correlacionam hipéteses a fatos:
- se o interruptor 1 é acionado entdérapada 1 acende.
- se o interruptor 2 é acionado entdo a lampada 2 acen
- se o interruptor 3 é acionado entédo a lampada 3 acen

Podese induzir o conjunta
T = {Se o interruptor é acionado entdo a lampadecende}.

Figura 1.2: Um exemplo de raciocinio indutivo.

No raciocinio abdutivo o ponto de partida sédo os fatos observados, i.e., manifestacdes,
sintomas, sinais etc. Partinde de um conjunt de fatos abduge um conjunto de
hipétess, que explicam os fatos, tendo por base uma teoria. Com T e F do Exemplo 1.3
podese raciocinar para encontidr Cabe observar que interpretar uma teoria e os fatos
como verdade ndo garante que as hipétesesufadas sejam verdade. Tal como no
raciocinio indutivo, em geral o que se tem neste tipo de raciocinio € uma boa razéo ou
ndo para acreditar que certas hipoteses sejam verdade. Essadmasta associada a
fatores que serdo explorados no Capitulo 3, ta@nmo a forca explanatoria e a
simplicidade das hipétesésmuladas

Exemplo 1.3 Ainda considerando o funcionamento de circuigbétriccs simples,
composto de uma lampada, uma bateria e um interrptigura 1.3 apresenta como é
instanciadaum raciodnio abdutivo A partir do conjunto teoria T e do conjunto de fatos
F, o raciocinio abdutivo produz o conjunto de hipoteses H.



Conhecendese 0s conjuntos
Teoria T = {Se acionamos o interruptor entdo a lampada acende}
Fatos F = {A lampada acende},

Podese abduzir o conjunto
Hipoteses H = {Acionamos o interruptor}.

Figura 1.3: Um exemplo de raciocinio abdutivo.

~

Finalizamos esta se¢cdo com um owgxemplo, adaptado de Peirce (1867), sobre como
operam 0s raciocinios dedutivo, indutivo e abdutivo (Tabela 1.1). O cenério deste
exemplo inclui um saco de feijoes e uma porcéo de feijdo. Cada uma das trés colunas da
tabela apresenta um tipo de raciociie.duas primeiras linhas da tabela descrevem o
gue é conhecido, como ponto de partida do raciocinio, em cada tipo de raciocinio. A

dltima linha da tabela apresenta o resultado de cada raciocinio.

Tabela1.1: Outro exemplo da diferenca etre os raciocinios dedutivo, indutivo e abdutivo
(Adaptado de Peirce (1867))

Deducéo Indugéo Abducéo

H = {Os feijdes
T = {Todos os feijdes desta porcdo foran

~ . T = {Todos osfeijdes
deste saco sac aleatoriamente

deste saco sao brancos

brancos} selecionados  dest
saco}
Conhecendese
H = {Esta porcdo de F ={Os feijoes dest¢ F = {Os feijfes desta
feijdo é deste saco} porcdo sdo brancos} porcéo séo brancos}
T = {Todos os _ ~
o F = {Os feijoes desta feijbes deste sac H..: {Es:ta porgdo de
Raciocinase feijbes é deste saco

porcéo sdo brancos} séo brancos}

(possivelmente) (possivelmente)

1.27 Abducgéo e indugéo

Para Peirce (1867) deducgéo, inducdo e abduc&o formam em conjunto um modelo

triadico natural para descrever todo tipo de raciocinio.



Entretanto, a literatura apreses®de maneira muito diversificada sobre quais séo e o

que sédo os diferentes tipos deioamio. A influéncia da classificacdo de Mill (1862) é

muito forte ainda hoje em dia. Para Mill existem os raciocinios dedutivos e os indutivos,
esse Ultimotermo sendousado para descrever todos os tipos de raciocinios nao
dedutivos. Harman (1965) entend abdugcdo como a forma basica de raciocinie nao
dedutivo e inclui a inducdo (enumerativa) como um tipo de abducéo. Diferentemente,
Heit (2007) emprega o termo inducdo para significar qualquer tipo de raciocinio que
introduz incerteza e, sendo que a folagéo de hipoteses abdutivas possui incerteza, por
conta da boa razdo ou ndo para acreditar que certas hipéteses sejam verdade, caracteriza
a abducao como um tipo de indugéo.

Ha muita variacdo também na terminologia empregada para descrever raciocinios nao
deduti vos, seja em um sentido amplo ou es
encontrais e refer°ncias a Aindu-«o explanat-ri a
|l ugar de WAindu-«oo0-sfer dq mamt- ecme netneu memr @d n tvraad
indutvad e fAproje-«o indutivao. O chamado #Arac
um tipo de raciocinio nadedutivo com fundamento em probabilidade que exibe a

mesma diversidade de fenbmenos comumente atribuidos a abducéo e inducao.

Devido a existéncia déas diferentes concepcdes, este trabalho define o seu
entendimento sobre estes termos da seguinte maneira. Abducaseesereaciocinio

gue formula hipGteses para explicar fatos (evidéncias, manifestacdes, sinais etc.) tendo

como fundamento uma teorilnducéo esta restrita ao que se convencionou chamar de
0indu- «o0o enumerati vaod, r agenemlzdreobreotgddhe part e
Figura 1.4 apresenta dois exemplos de induc&o, segundo o sentido estrito considerado
neste texto. A partir dasnumeracOes (amostras), racioeseapara desenvolver teorias

gerais. Enquanto que indug&o ndo necessita de uma teoria intrinseca, abdugéo depende

de uma teoria de fundo para que hipéteses sejam formuladas e testadas (Aliseda, 2006).



Conhecendese que Conhecendese que

- Cao é mamifero e tem coracao, -1=1,
- Gato é mamifero e tem coracéo, -1+3=4,
- Rato é mamifero e tem coracao, -1+3+5=9,
Podese raciocinar que Podese raciocinar que )
Todo mamifero tem coragéo. 1+3+5+..+@711=n’(nO 1, i

(a) (b)
Figura 1.4: Exemplos de raciocinio indutivo segundo a concepcao empregatsste trabalho. A
partir de amostras de um todq raciocina-se para estabelecer sentengas genérigasa o toda (a)
Em Biologia, Atodo mam2fero tem comnprimgroso; e (b) En
nlimeros impares é igual a%0 .
Abducdo e inducdoentretanto tém também similaridades. Abducédo e inducdo séo
raciocinios que se processam das evidéncias para as explicacfes, dos efeitos para as
causas, ou ainda, usando termos da Légica, partem das conclusGes para as premissas, em
uma direcdo oposta ao daducao classica. Sdo raciocinios que, em geral, se ddo a partir
de um conhecimento parcial do mundo, i.e., conhecimento de apenas alguns fatos
(abducao) e conhecimento de algumas amostras de uma populacao (indugao). Por fim,
ambos séo tipos de raciocimaomonotbnicos, isto é, novas premissas podem invalidar
um argumento considerado previamente valido. Por exemplo, uma generalizacdo obtida
por raciocinio indutivo, e.g., todos os mamiferos sdo animais endotérmicos, i.e.,
controlam a propria temperaturarporal, permanece valida até a adicdo de uma
premissa, e.g., ratdeupeirapelado sdo mamiferos e ndo sdo endotérmicos, que
invalida a generalizacdo e as consequéncias prévias dela. Em abducdo, uma teoria, e.g.,
Teoria da Geragdo Espontanea, segundo &\gda pode surgir espontaneamente a
partir de matéria viva ou morta, que explica, e.g., que larvas podem surgir a partir de
carne em decomposi¢do, pode ser refutada juntamente com suas consequéncias prévias
guando fatos novos sdo obtidos, e.g., larvassufigem em carnes em decomposicao

colocadas em frascos selados, e também, naqueles fechados com uma gaze.

1.37 Exemplos de uso de raciocinio abdutivo

Raciocinios abdutivos sdo comuns e permeiam intensamente as nossas vidas. Em
situacOes corriqueiras doadi a di a, express»es tais como AE
Como pode ser que ...O0, e NAh! Neste mato

raciocinio abdutivo. Esta se¢do, como motivacdo, apresenta uma variedade de cenarios



que ilustram o emprego de iacinio abdutivo. Estes cenérios variam desde situacdes
comuns do cotidiano até o uso de raciocinio abdutivo em ciéncia. Eles s&o lteis para
explicitar a abrangéncia do uso de raciocinio abdutivo e também para as discussfes dos

demais capitulos deste tr#lm Mais situac6es podem ser encontradas no Apéndice |.

Cenério 1.17 Situacdo do cotidiano

José possui na frente de sua casa um grande gramado. Um dia José chega a sua casa
e constata o fato de que o gramado estd molhado. Sakergle chuva pode
molharo gramado e que, também, irrigadores instalados podem molhar o gramado,
podese formular as hip6teses de que:

1 Choveu, ou

1 Osirrigadores foram ligados, ou

1 Choveu e os irrigadores estiveram ligados.

Este cenario é uma variacdo de um exemplo de racicalfiiotivo que se tornou um
classico da literatura. Em relacdo ao enquadramento deste cenario nos conjuntos teoria
(T), hipoteses (H) e fatos (F), pede dizer que T engloba os conhecimentos de que se
chover ou os irrigadores forem ligados o gramado fichago: T = {Se chover ou os
irrigadores forem ligados entdo o gramado fica molhado}. José observa um uUnico fato
para o conjunto F, que é o fato do gramado estar molhado: F = {O gramado esta
molhado}. Diante de T e F pode desenvolver hipoteses abdutitas como H =

{Choveu, Os irrigadores foram ligados, Choveu e os irrigadores foram ligados}.

Cenério 1.2i Situacdo do cotidiano

Considere novamente José passando pela mesma situacédo descrita no Cenario 1. No
entanto, José sabe que o tanque de abasteoimestirrigadores esta sem agua e
gue sem agua nos tanques os irrigadores nao ligam. Agoras@atieer que a
Unica hipotese que explica o fato do gramado estar molhado € que:
1 Choveu.

A novidade deste cenario, em relacdo ao Cenario 1.1, é que o raceudiitivo para

explicar o gramado molhado encor$e& com a seguinte condi¢cdo para sua realizagéo:

os irrigadores nao ligam sem gue haja 4gua no tanque que 0s abastecem e José sabe que
nao ha agua nos tanquesediecaso a hipotese de que os irrigadoretdie ligados é

descartada, pois é conflitante com as condipées a realizacédo daciocinioabdutiva



Cenério 1.3i Diagndéstico médico

Um médico observa que um paciente apresenta sintomas (fatos) de febre, dor de
cabeca e coriza. Tendo conhecimento IgdeaVedicina (teoria), o0 médico cria um
diagnéstico, isto €, raciocina para obter as possiveis doencas do paciente
(hipoteses).

Cenério 1.471 Descoberta de falhas em sistemas com comportamento conhecido

A Figura 1.5 apresenta um circuito elétrico muittmm@ies constituido por um
interruptor, uma lampada conectada a um soquete, uma bateria e fios conectando
estes componentes.

Figura 1.5: Um circuito elétrico simples.

Foram constatados os seguintes fatos:

1 Se o interruptor é acionado entdo a lampada rémdac

1 A bateria tem carga.

T A Il ©mpada n«o est8 fAgquei madao.
Considerando o funcionamento do circuito (teoria) e os fatos apresentados (fatos),
podese levantar, entre outras, as hipéteses (hip6teses):

1 De que o interruptor esta com defeito e/ou

1 Os fios estdoompidos e/ou

1 Ha problemas de conexao entre um fio e um dispositivo.

Cenério 1.51 Intencionalidade no raciocinio abdutivoi acusacéo e defesa

No Bairro 27 houve um crime. José foi morto por um ferimento de faca no coracao.
Pedro foi quem acionou a policiéizendo ter encontrado José morto. Nao ha

z

testemunhas oculares sobre o ocorrido. Apés ser indiciado, Pedro é réu em um
julgamento no qual € acusado de matar José. A Unica prova material levada ao
tribunal s&o as digitais de Pedro na faca que matou José.

Neste cenario de julgamento, a lei (teoria) e as provas (fatos) estdo a disposicao e sdo as
mesmas tanto para advogado de defesa quanto para o advogado de acusacdo. O que os
diferencia sdo suas conhecidas intencbes. O advogado de acusacdo tem a intengcédo de

incriminar o réu, enquanto que o advogado de defesa tem a intencédo de-tefendé



Baseados em distintas intenc¢des, cada um deles formula distintas hipoteses para explicar
0 que aconteceu entre José e Pedro. O advogado de acusacao pode formular a hipotese
de que Pedro matou José, e isto explica por que as impressoes digitais de Pedro estdo na
faca utilizada como prova. Em contrapartida, o advogado de defesa pode formular a
hipotese de que Pedro tentou retirar a faca do coracdo de José paédsogoriido as

suas impressoes digitais estdo nela.

Este cenéario é interessante porque explicita mais condicbes no raciocinio abdutivo.
Raciocinios abdutivos podem ser essencialmente intencionais, isto €, sdo afetados pela
intencdo daquele que raciocina e, por nesisanho que isto possa parecer para aqueles
acostumados com raciocinios dedutivos, o resultado de um raciocinio abdutivo pode

depender de condic¢des.
Cenario 1671 Descoberta cientifica

Este cenério € baseado em um exemp@scdto em um estudo de Thagdd®89).
Neste estudo sobre coeréncia explanatéria de teorias Thagard contrapde diversas teorias
cientificas, entre elas a Teoria de Lavoisier para a Combustdo e Calcinacédo (fenbmeno

gue hoje é conhecido como oxidacao) e a obsoleta Teoria do Flogisto.

Fomulada em 1667 por Johann Becker, a Teoria do Flogisto estabelece que certos
corpos contém uma substancia chamada flogisto. Segundo esta teoria:

1 Corpos combustiveis contém flogisto.

1 Na combustéo, o flogisto é desprendido.

1 O flogisto pode passar de um cogara o0 outro.

1 Metais contém flogisto.

1 Na calcinacao, o flogisto é desprendido.
Na década de 1760 Lavoisier observou em laboratorio os seguintes fatos:

1 A combustdo ocorre somente na presenca de ar.

1 O incremento de massa de um corpo queimado € exataigeata perda de peso
do ar no qual ele é queimado
Os metais estdo sujeitagalcinacao.
Na calcinag&o os corpos incrementam sua massa.
Na calcinacdo o volume do ar é diminuido.
Na combustéo calor e luz sdo emitidos e a inflamacéo € transmitida derpon
para outro.
Os novos fatos observados por Lavoisier (aumento de massa de corpos queimados e
metais calcinados) ndo podem ser explicados pela Teoria do Flogisto (o flogisto
deveria ter massa negativa). Entdo Lavoisier desenvolve uma nova teorisoseegund
qual existe um elemento no ar que participa da combustéo de corpos e da calcinacdo
de metais.

= —a —a -9
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Em todos os cenérios anteriores, hipoteses foram formuladas para explicar fatos tendo
em vista uma teoria e, em alguns casos, certas condi¢cdes. Este centin algo

novo. Uma teoria € incapaz de ser utilizada para formular hipoteses para explicar os
novos fatos que estdo sendo descobertos e, entdo, uma nova teoria esta sendo
desenvolvida. Em geral, durante um Unico raciocinio abdutivo a teoria é admitida ¢
verdade inquestionavel. Entretanto, a impossibilidade de gerar hipoteses consistentes

com uma teoria sugere que ela precisa ser reformulada ou substituida por outra.

1.47 Critérios para a selecdo de boas hipéteses

De forma geral, podem existir varidspoteses para explicar fatos observados.
Entretanto, algumas hipdéteses podem explicar melhor os fatos do que outras. Assim,
raciocinios abdutivos podem ser vistos como processos de formulacéo Gle 0
hipéteses gerais seguido da selecdond® m boas hipfeses. Evidentemente, é
necessario o estabelecimento de critérios para tal sele¢cdo, mas o que caracteriza uma

hipétese boa ndo tem uma resposta facil.

Filosofos contemporaneos tém analisado a questdelelgiale boas hipoteses. Harman
(1965) entende abducdo como inferéncia para a melhor explicacdo e argumenta que a
melhor hipotese € a mais simples, a mais plausivel, a que explica mais os fatos
observadose é menosad hog i.e., criada especificamente paralegr o que se quer

explicar.

Thagard (1978) busca na contraposicéo entre teorias, e.g., Teoria da Evolugcédo de Darwin
versusTeoria Criacionista; Teoria da Combustéo de LavoissesusTeoria do Flogisto,
critérios que explicam selecaale uma teoria (obipétese) em relacdo a outra. Thagard
estabelece que a melhor hipotese é a mais ansil{explica mais fatos), a mais
simples e a que tem maior analogia com hipoteses que explicam outros fatos. Estes
conceitos sdo trabalhados formalmente para criarTeagard (1989) um algoritmo
conexionista que analisa a coeréncia explanatéria de uma teoria de acordo com 0s

critérios de consiliéncia, simplicidade e analogia.

Em Dillig & Dillig (2013), encontramos um critério denominadgeneralidade
Hipoteses com maiogeneralidade sdo hipdteses que explicam tudo o que outras

hipoteses podem explicar e, possivelmente, explicam mais fatos. Por exemplo,
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consideranddJ) e b como proposicées e considerando Gug b, ebv U diz-se queU
possui mais generalidade que pois U pode explicar tudo o qu® explica e,

possivelmente, explica também mais fatos.

Critérios paraselecdode boas hipoteses tém sido extensivamente considerados em
outros trabalhos de Filosofia, Psicologia e Inteligéncia Artificial, mas uma formulacao
predsa deles permanece controversa. De forma geral, os critérfoscdeexplanatoria

e simplicidadede uma hip6tese sao recorrentes e tém conotac¢des semelhantes em varios
trabalhos. Por isto, este trabalho propiera aselecdode boas hipoteses, o emprego

destes dois critérios.

Tendo como objetivo o desenvolvimento ute algoritmo para abducdo, que necessita
lidar com medidas quantitativas para estes critérios, este trabalho propde o entendimento

destes critérios como descraseguir:

1 Forca explanatéria apesar de ser abordada com diferentes nomes e alguma
diferenca de conotacdd® mais explicativa (Harman, 1965), consiliéncia
(Thagard, 1978), relevancia (Magnani, 2009k forca explanatéria de uma
hipotese referse ao quant ela € abrangente e unificadora. Uma medida para a
forca explanatéria de uma hipétese é a quantidade de fatos que ela é capaz de
explicar. Assim, por exemplo, uma hipotese que explica 4 de 5 fatos observados,
deve ser preferidam relagcédo a outra que eix@lapenas 2 fatos.

1 Simplicidade este trabalho assume a tentativa de Aliseda (2006) e Rillig
Dillig (2013) para a captura do conceito de simplicidade segundo a quakealeve
preferir, por exempl o, uma h aop,- teens ev eczo n t
de uma hip-tese contendamelmai s0oud eaegerhaere xp

bo em vagbzcode i

Assim, como sera detalhadamente discutido no Capitulo 3, em um sistema de raciocinio
que admite um conjuntoadeO O de hi p-t es elmentowetotadmend i cam
um conjunto n&o vazio de fatossaleciode n Om boas hipdteses sera pautada pela

selecdo das hipéteses com maiores forcas explanatorias e, dentre elas, as mais simples.
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157 Organizacéo daDissertacéo

Este trabalho propde um algono polinomial para abduc&eirceana baseado em uma

estrutura de raciocinio quaternaria usando Logica Proposicional.

O Capitulo Zaborda conceitos da Légica Proposicional utilizados nesta disserfdedo
também descreve a formalizacdo para raciociniositalos em Légica. Em seguida
apresentabordagen®xistentespara a realizacdo de raciocinios abdutivos em Logica
bem como suas desvantageDdsCapitulo 2ambémdeclara os objetivos do trabalho e a

metodologia utilizada para atinlgs.

De forma geral, os algoritmos existentes operam sobre uma estrutura de raciocinio
ternaria que denominamos THF (Teoridipoteses eFatos). Este trabalho propbe a
extensdo da estrutura THF para a estrutura quaternaria TCHF pela adicdo de um
conjunto C, deondi¢cBes aceitas na realizac@&rakiocinic abdutivosAlgoritmos para
abducao frequentemente utilizam algum critério @eeacolha ddoashipoteses. Este
trabalho propde um critério simples, facil de implementar, e que tem se mostrado, nos
experimends que realizamos, eficaz para eleger boas hipéteses entre varias hipoteses
candidatas. O Capitulogpresenta estrutura TCHF e o critério proposto paselecao

de boas hipéteses.

O Capitulo 4 descreve o algoritmo, denominado Peirce, que é a sols¢édraealho
para abducdo. Sdo apresentados também neste capitulo os resultados de uma pesquisa
experimental que teve por objetivo verificar caincidéncia entre 0s raciocinios

abdutivos realizados por pessoas e pelo algoritmo proposto.

Uma implementagdo ad algoritmo Peirce € descrita no Capitulo 5. Fetadeum
sistema baseado na Web que permite o desenvolvimento de modelos e a realizacdo de

raciocinios abdutivos sobre os modelos criados.

O Capitulo 6 tenta lancar uma viséo critica sobre este trabafloonma de discussoes e

algumas conclusoes.

Uma série de apéndices complementam a dissertacdo oferecendo uma referéncia
adicional ao texto principal. De especial interesse para avaliacdo deste trabalho de
conclusao de mestrado é o Apéndice V que repraduartigo que publicou uma part

do conteudo desta dissertagéo.
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Capitulo 2
Contexto de Estudg Objetivo e

Metodologia

A Secédo 2.1 aborda conceitos da Loégica Proposicional, utilizados nesta dissertacdo. A
Secdo 2.2 apresenta uma estrutura para a formdiaade raciocinio abdutivos
denominada THF. A Secdo 2.3 apresenta abordagens existentes para a realizacéo de
raciocinios abdutivos em LogicaA Secdo 2 apresenta as desvantagerms
abordagens existentes. A Secdb remetese ao objetivo deste trabalhanerelacédo a
realizacdo do raciocinio abdutivo e é&entativa de minimizaras desvantagens
identificadas. A Secdo @.apresenta a metodologia empregada na realizacdo do
trabalho e dos experimentos que o compdem.
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2.17 Logica Proposicional

A Logica Proposional (LP) € um formalismo logico que pode ser utilizado para a
formalizacdo de formas de raciocinestasecdo apresentamos conceitosLéfaque

sao utilizadosestadissertacdo. Esta se¢do tem como intuito situar o leitor ao foco deste
trabalho que é o raciocinabdutivo formalizado em logica.

A gramética dalinguagem da_P e as notacdes utilizadas nestgdo estdo adaptadas
para o uso que faremos delas nesta dass@ Howard (1999 Nicoletti (2010) podem
ser utilizados como complemento ao que ag@présentado em relacdo a Logica

Iniciamos esta secdo apresentando a linguagem da LP em seus aspectos sintaticos para
posteriormente abordar seus aspectos semaniiz formalismo EBNF (Definicé®d.1)

sera empregado madescrever a linguagem da LP.

Definicdo 2.1 (Extended BackusNaur Form): A EBNF é um formalismo para

descrever gramaticas que utilizam a seguinte notacao:

1 <a>representa o simbolo rEwminal (nomefi a 0 ;

1 Termos emegrito representam simbolos terminais;

T { U} indica a repeti-«o da cadeia de s?2
9 [ U] indica que a cadeia de s2mbolos AU
T U | b indica uma escolha entre as cadei a
1 ::=é o sinbolo usado para indicar uma producao gramatical.

—_—

A linguagem da LP éxpressgor proposi¢cdes (Definicdd?2).
Definicdo 2.2 (Proposi¢cag: Umaproposicagoertence a linguagem da LP se for gerada
pela seguinte gradtica, descrita pelo formalismo EBNF

<proposicéo> ::=

—=<proposicao> |

<proposi¢cdo> ~ <proposicao> |

<proposicdo> ~ <proposi¢ao> |

<proposi ¢&o> Y <proposicao> |
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Ve

<proposi ¢&o> Z <proposicio> |

(<proposicao>) |

<atomo>
<atomo> ::= <letra> | { <letra> | <d i gito> | <subtrago> }
<letra> ::= al bl c| d]e] f]l gl h]i]ljl k] 1] m|]n

l ol plalrls|t]ulv|w]x]yl|]z]|]A|]B| C| D]
EI'FIT G HI T J] K] LIM[N]JO|]P|]Q|R|] S| T|]U
| VI Wl X Y| Z

<di gito> ::= 0| 1] 2| 3| 4| 5| 6| 7] 8] 29
<subtra ¢o>:=
I
Exemplo 2.1. S0 exemplos de proposi¢cdpsg, r, p~ g, chuvg chuva  sol, chuvaY
gramadoMolhadp(@¥ b)~ c.
I
Os simbolosy,™ |7, Y, Z s«0 denomi nadipglassificadescd i v o s

acordo com a Defini¢éd.3.

Definic&o 2.3 (Classificagdodos conectivos l6gicos)Os conectivos légicos,” ,”, Y,

Z sao classificados da seguinte maneira

-: ndo / negacdo
: e / conjuncéo;

)l

q -

1 7 :ou/disjuncéao;
T Y: se... ent«o / implica-«o
)l

Z :see somente se / dupla implicagdo

A utilizagédo de onectivos légicopermitea expressaale proposicéesompostas como,

por exemplop™ q~ r, e com significados semanticos que serdo mais tarde tratados
nesta mesma secal gramatica da Defini¢cdd.2 € incapaz de definir sem ambiguidade
sintatica proposi¢coes compostas, §4.,q" r, quepode ser lida (1p~ g primeiro e,

posteriormente a proposi¢cao composta resultanpé dgcom a adicdo de r ou (2)q”
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r primeiro e, posteriormente a proposiggomposta resultante d¢é r com a adicdo de

p~ . A Definicdo2.4, determina a ordem de leitura pl®posicdesla linguagem da LP.

Definicdo 2.4 (Ordem de leitura de proposicdes)A ordem de leitura de proposicdes

obedece as seguintes regras:

1. ProposicGegntre paréntesis devem ser lidas primeiro.

2. A leitura de proposi¢cées compostas por conetivos logicos obedece a ordem de
prioridade: -, , ", Y, aqual o conectivo mais a esquerda tem maior
prioridade.

3. A leitura de proposi¢cdes compostas por conectigeos idénticos deve ser

feita da esquerda para a direita.

Exemplo 2.2. A proposicag™ q~ r deveser lida com@~ (q~ r), pois o conectivo
possui maiomprioridadedo que o conectivo. A proposicdgp Y q Y r deve ser lida
como(p Y 0q) ¥, pois sendo formulada com conectivos que possuem a mesma
prioridade deve ser lida da esquerda para a direita.

I
Definicdo 2.5 (Tipos de proposi¢cées) Proposicdes sdo classificadas das seguintes

formas:

Proposicao atbmica ou atomo, quanaxgressgor apenas um atomo;

7 Literal, quando éxpressgor um atomo ou atomo negado (atomo precedido
pelo conectivo logico -);

1 Proposicdo composta, quandexpressaor dois ou mais literais conectados por

conectivos logicos.

Na linguagem da LProposi¢coepaossuemum aspecto sintatico, definido pskkimbols
gue asexpressame um aspecto semantiaeferentea seuvalor verdadeA semantica

de uma proposicao é st@itana Definicdd2.6.

Definicao 2.6 (Semantica de uma proposicdo Semanticamentema proposi@o pode

assumir valoreserdade: Verdade (V) ou Falso (F).
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Uma interpretacdo (Definic&7) € a associacado entre a sintaxe e a semantica de uma

proposicao.

Definicdo 2.7 (Interpretagdao de uma proposicao) A interpretacdo de uma proposicao
referese ao valor verdadeassociadoa uma proposicaoA interpretacdo de uma
proposicao pode ser V ou F. Se dizemos que a proposigieué verdade entdo a
interpretacdade choveué V, contrariamente se dizemos qaeoveué falso entdo a

interpretacaale choveué F.

Exemplo 2.3. Exemplos dénterpretacéale proposicdes

1 interruptorLigado=V;
1 lampadacesa= F,
1 Chover~ Molhou=V;
f pneumoniay tosse= V.
I
Ao compor proposicdes, utilizando os canes logicos, estas proposi¢cdes assumem
noveas interpretacdesEssas interpretacdes variam de acordo esimterpretacbeslas
proposicdegque as compdera a semanticalos conectivos 16gicosA Definicdo 2.8

descreve a semantica dos conectivos légicos.

Definicdo 2.8 (Semantica dos conectivos l6gicash semantica dosonectivos légicas
gque determinam a interpretacéo de proposi¢cdes compolstaeces seguintes regras.

1 - Invertea semanticale uma propos#p;

1 7 : A interpretagdada proposi¢do contendo este conectivo € V, somente se as
proposicdes conectadas pelo dorgepossuirem interpretacadt

1 7 : A interpretacdada proposi¢cdo contendo este conectivo é V, se pelo menos
uma das proposi¢cdes conectadas pelo conetivo possuirem interpxétacao

1 Y : A interpretacdoda proposicdo contendo este conectivo és&,ambas as
proposicdes conectadas pelo conectivo possuirem interpretacdo V ou se a

proposicao a esquerda danetivo possuir interpretacao F;
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1 Z : A interpretacdoda proposicdo contendo este conectivo és®nente se
ambas as proposicfes conectadas pelo conectivo mwssais mesmas
interpretacdes

Exemplo 2.4. Como exemplo de interpretacbes de proposichakzaremos as
proposicedp e gq. A Tabela2.1, também conhecida como Tabela Verdade, apresenta
todas ascombinacfespossiveisde interpretacbes dg e q e suas interpretacdes
utilizando os conectivos légicosendo cada linha uma possivel interpretacdo referente

aos valores verdade gee q.

Tabela2.1: Tabela Verdade.

P 9 -p ~qg p g p qpYq pzq
VVFF V V V Y
VFF V F V F F
F Vv V F F V Vv F
F F V V F F Vv V

Semelhante a leitura sintética, as interpretacfes obedegera ordende interpretacéo
(Definicdo2.9).

Definicdo 2.9 (Ordem de interpretacéo de proposi¢cdes)A ordem denterpretacdo de
proposicdes segue as mesmas regras da ordem de leitura das proposi¢coes definidas na
Definicdo2.4.

I
Exemplo 25. Considerando a proposicdf qY r a interpretacdo desta proposicdo se

da primeiro interpretand@ Y q e, posteriormentearmazenando a@nterpretaces

resultante®m umaproposicad], interpretaseUY r.
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Tabela 2.2: Ordem de interpretacao de proposicoes, neste exemplo primeiro interpresap Y q
armazenandoasinterpretacfesdep Y gqemU, para posteriormente interpretar UY r, assim
seguindo a ordem de interpretacdo de proposicdeseste exempl@onectivos de mesma prioridade

p g r p YU Y
Vv V.V V \%
Vv V. F V F
V F V F \%
VFF F Vv
FV VvV V \%
FV F V F
F FV V \%
FFF V F

I
De acordo com as interpretacbes de uma proposicao;spad@ssificala como uma

contradicaqDefinicdo2.10).

Definicdo 2.10 (Contradicdo): Uma proposi¢cao € un@ntradicdo [J) se todas as suas

possiveis interpretacdes sao F.

Exemplo 2.5. A proposicdop~ -p € umacontradi¢cdo,pois tem todasas possiveis

interpretagdes Fle acordo com a Tabe?B.

Tabela 2.3: Exemplo de contradi¢cdo proposica@ -p.

P -p p -p
V F F
F V F

—_

A Definicdo 2.11 define uma consequéncia logica.

20



Definicdo 2.11 (UU b, i.e., b é consequéncia légica d&). SejamU e b proposicdes.
EntdoUU b, se e somente semqualquerinterpretacdo emueUé V, ainterpretgdode
b tambéme V.

I
Exemplo 2.6. Tomemos como exemplo a proposi¢Ze (pY )~ pe a proposicib =

g, a Tabel®.4 apresenta as interpretacted bkeh.

Tabela2.4: Um exemplo de onsequénciddgica, no caso a proposicab = g € consequéncia logica da
proposicdoU=(pVY g)~ p,ouseja, pY g~ pUa.

P g pYag (pY g~ p
VV V Vv
V F F F
FV V F
FF V F

Nota-se que em todas as interpretagéesquea proposicdoY q)~ p éinterpretada
V, a proposicaa também énterpretada/. Isto caracteriza que U b, i.e., a proposicéo
q € consequéncia l6gica da proposigad (g)~ p.

Proposicdes com tearpretacdes iguais podem ser escritas de diversas maneiras, e.g., a

proposicadJ=p Y g, pode ser escrita como a proposibdo-p~ q.

Tabela2.5: Exemplo de proposicoes diferentes com a mesma interpretacdo, no caso as
interpretacdes da proposicdd)=p Y qs&o iguais as interpretacdes da proposicdn= -p~ q.

P g pYa -p”q
V V. V Vv
V F F F
FV V Vv
F F V Vv

Esta caracteristica € denominada Equivaléncia Logica e € descrita pela Defiticdo
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Definicdo 2.12 (Ul b, i.e.,Ué equivalente &b): SejamUe b proposicdes. Entdo[ b,
se e somente sb,for consequéncia légica dée Ufor consequéncia l6gica dei.e.,U
UbebUU

A Tabela2.6 reine algumas equivaléncias logicas importantes para o contexto desta

dissertagao.

Tabela 2.6: Equivaléncias Légicas.

Equivaléncia Nome
pY ql pagq Equivaléncia l6gica da condicion
~(-p)lp Lei da dupla negacéo
P- o rfp” (@ r) Leis associativas

(P~ a) rfp (@1

p” (@ r) @ gl (p~ r) Leisdistributivas
pP@n # a (P

-(p" 9 Ip” tgh Leis De Morgan
-(p" 9 [p” oA

As vantagens de uma padronizacao da forma com que proposi¢cdes sédo descritas incluem

a facilidade tanto de identificar quanto de comparar proposicbes. Uma padronizagao

comumde escrita de proposicdes é denominada Forma Normal Conjuntiva (FNC).

Proposi¢cdes na FNC (Definic&ol5) sdo compostas de uma conjuncéo de proposicées

disjuntivas. Proposicdes disjuntivas sdo denominadas clausulas, (De?iiiggo

Definicdo 2.13 (Clausula): Uma clausula é uma disjuncao de literais, I:€.,1>7 I3 ...

Ihecadali(l O i O n) ® um literal

—_

Exemplo 2.7. SGo exemplos de clausulasp™ q,p~ —-q" .

Definicdo 2.14 (Clausulas Horn). Uma clausula é dita ser Horn se éxpressaor, no

maximaq um atoma
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Exemplo 2.7. Sdo exemplos deaisulas Hornp, p~ -q, -p~ —-q~ -r.

I
Definicao 2.15 (Forma Normal Conjuntiva): Uma proposicédo enconts®e na FNC, se
e somente se, for uma conjuncédo desllas, i.elh™ B~ B...” U em quecadal (1

O in) é Gma dhusula.Se as clausulas da FNC forem clausulas Horn entdo a FNC é dita

ser uma FNC com clausulas Horn.

I
Exemplo 2.8. S&do exemplos de proposi¢cées na FN@™ g, (p” ) r,(p” g (r~
). Sao exemplos de proposi¢ées na FNC com clausulas pl@n: -q, (p~ -q)~ -r,

(=p” -~q)” (=r" -9).

~

Particularmente, este trabalho usa uma restricdo da linguagem da LP denominada Forma
HF (Definicdo2.16). A Forma HF restringe a escrita geoposicdes da LP para um
formato que criard a possibilidade de conversdo destas proposi¢cfes para proposicdes na

FNC com clausulas Horn.

Definicdo 2.16 (Forma HF). Uma proposicdo pertencente a linguagem da LFormaa

HF € uma proposicaexpressa&m qualger dosseguintes formatos:

T Formal a™ a a3 ..” amemquea( 1 @) séo lit@ais.
Forma 2 ai” &~ as~ ..” an,emquea ( 1iO0) sdoatomos negados
T Forma3 a™ & a” .70 an Y bi™ ™ bs”™ .7 bm emquea (1 i Q)

sdoatomose b ( 1 j Omn) s&o literais.
T Forma4 a™ &  a” ..~ an Y bi™ ™ bs” .7 bm emquea (1 i QD)

s&o literais dy ( 1 j On) sdoatomos negados

Exemplo 2.9. S&o exemplos de proposi¢des na Forma HF:

T Formal.p,-p,p O, -p -q T;
1 Forma2 -p,-p~ -q,-p -q -,
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 Forma3:pY q,p” qY r,pY =g~ -r” s
 Forma4: pY @&p -qY @-p  qY @& -s

Podemoscaracterizar o problema de determinarusga proposicad é consequéncia
l6gica de uma proposi¢cddcomo a Prova de um Teorema. Provas de Teoremas em LP
podem ser feitas seguindo diversos mecanistdos.destes mecasmos é conhecido
como Resolucdo. Este € um mecanismo conveniente glgmitmas que empregam
Provas de Teoremas porque € baseambapenas uma regra de inferéncia, conhecida

como Regra de Resolucao, descrita na Defink;an

Definicdo 2.17 (Regra de Resolucéo)SejamUe b duas clausulaSeem Uencontrase

um atomog e.g.,p e emb encontrase o0 mesmo atomo, porém negaedq., —p, O
resolvente d¢U, b, p) consiste em(1) retirar o atoma de U (2) retiraro &tomo negado
-p de b g (3) unir as clausulas resultant&& uma clausula resolvente for vazia ela é

dita cusula vazia e sua interpretagédo é F.

~

Exemplo 2.10. Se aplicarmos a Regra de Resolucdo sobre as clalstlgs g, eb =
p~ s, em relacdo ao atonm a clausula resolventt) , p) que obtemos é a clausuja

S.
I
Uma estratégia para Prova de TeoremasReoaa porRefutacdo Supondo queJ U b

entdoU" -b deve ser uma contradigice.,seU” —b for uma contradicdo entddU b.

Exemplo 2.11. Considerand®= (pY @)~ peb =g, vimos no Exempl@.6 queUU b,

aTabela2.7 mostra qudJ” —-b é uma contradi¢cao
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Tabela 2.7: Exemplo de Prova por Refutacdo, para provar quéJU b entdoU" -b deve ser uma
contradigéo.

P a pYqg (Y  p (PY 07 p” —q
VV Vv Vv F
V F F F F
FV V F F
FF V F F

I
A Regra de Resolucdo juntamente conestratégia deProva por Refutacdo serdo

utilizadas para estabelecer um algoritmo que implementa o mecanisResdecéao

para provaconsequénciasgicas.

2.27 A Logica como formalismo parao raciocinio abdutivo

Diferentes abordagens podem ser utilizadas para formalizar oiré@iabdutivo. Pode
se descrever o problema do raciocinio abdutivo como um problema classico de busca
(Romdhane e Ayeb, 2011), como um problema de cobertura de conjuntos, ou um

problema de raciocinio probabilistico sobrel®eBayesianas (Hacking, 2001).

De especial interesse para este trabalho é a formalizacdo por dmelagica
Proposicionglque descreve o raciocinio abdutivo como a Prova de um Teorema. Como
veremos a seguir em logica a realizacdo de um raciocinio abdutivo consiste em encontrar
proposic@&s, que representam hipoteses, que unidas as proposi¢cdes que representam uma

teoria tenham como consequéncia légica as proposi¢cdes que representam fatos.

Algoritmos para raciocin® abdutives (Kakas & Kowalski, 199% Aliseda 2006;
Christiansen, 2008; Dillig& Dillig, 2013;) baseados em ldgica operam sobnea
estrutura ter&ia de raciocinipaqui denominad@HF, que é frequentemente instanciada

de acordo com a Defini¢&bl9.

Definigdo 2.19 (Estrutura THF) : A estrutura THF pardormalizagdo deaciocinios

abdutivos é um sisten@, H, FOtonsistindo em:
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1 Um conjunto teoria, finito e ndo vazio, T =t{ to, t3, ..., tm }, de proposi¢cdes

pertencentes a linguagem dR, denotandd;™ t>~ t3 ~ tm. Este conjnto
representgroposi¢cbegjue devem ser assumidas como verdade no momento do
raciocinio.

f Um conjunto finito de hipoteses H = Hi, hz, hs, ..., ha }, de proposicoes
pertencentes a linguagem da, denotandd.™ hy~ hs™ ...” ha. Este conjunto
representa hipéteses que junto com o conjunto T explicam os fatos representados
pelo conjunto F.

f  Um conjunto com um unico fato F =f{}, um atomo pertencente a linguagem
da LP. Este conjunto representa a ocorréncia de umaémeid uma
manifestacdo, unsintoma, uma observacdo, uma marca, um sinal, etc., a ser

explicado pelo raciocino abdutivo.

~

A realizacdo de um raciocinio abdutivestaestruturainclui: (1) a formulacdo de um
conjunto H de hipoteses que juntamente com um conjunto T (teoria) expligiaéondo

conjunto F e; (2¥eguintes condicdekjam satisfeitas

Tv F, (1.1)
T {h}UF! hvHsenda, H I (1.2)
T  {h}vUyl hvHsendao, H I (1.3)

{hivF)l hvH senmdo H I (1.4)

A condicdo da expressdo (1.1) previne que o conjunto T sozinho tenha como
consequéncia ldgica o conjunto de fafcs., que o conjunto T explique por si s6 o fato

observado, sem necessidade de hipéteses.

Hipdteses satisfazendo a condicdo (1.2) slassificadasde hipéteses candidatas
explicam o fato denotado por F. Hipoteses candidatas satisfazendo a condigém(1.3)
uniremse a teoria ndo geram uma contradicéo e sao classifit@pdésses consistentes
Hipoteses consistentes atendendo a condicdo (1.4)cls&sificadas de hipoteses
explanatorias hipoteses que ndo explicam o fato por si s6, necessitando de uma teoria
para explicar os fatosHipoteses inconsistentes e ndo explanatorias, i.e., que ndo

atendem as condicdes (1.3) e (ld8vem ser descartadas.
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Exemplo 2.12. Utilizando o Cenario 1,konstituise os conjuntos T, H e F da seguinte

maneira;
Teoria:

T ={choveuY gramadoMolhadpirrigadoresLigadosy gramadoMolhadg.

Fatos

1 F ={gramadoMolhadg.

O conjunto Teoria T e o0 conjunto de fatos F satefa a condicdo (1.1). Em
contrapartida, se a teoria fosse=T{ choveuY gramadoMolhadpirrigadoresLigados
Y gramadoMolhadpchoveu} a condi¢do (1.1) ndo seria satisfeita poispbssuiU

como consequéncia légica.

Seja H = { choveuy irrigadoresLigados choveu™ irrigadoresLigados choveu™
-gramadoMolhadp gramadoMolhado} um conjunto de hipéteses candidatas. Cada
hipotese h ¥ H satisfaz a condicdo (1.2), e cada hipotdser { choveu
irrigadoresLigados choveu™ irrigadoresLigados gramadoMolhado} é consistente,
satisfazendo a condicdo (1.3). A hip6tesechoveu™ -gramadoMolhado} é
inconsistente, pois T { choved" -~gramadoMolhadd U U, devendo ser descartada.

As hipotesesh ¥ { choveuy irrigadoresLigados choveu™ irrigadoresLigados} sdo
explanatérias, pois satisfazem a condicdo (1.4), no entanto a hipétese {
gramadoMolhada} é ndo explanatéria, pois gramadoMolhado} U U devendo ser
descartada. Assim, removendo as hipoteses inconsistentes e ndo explanatérias temos um

conjunto de Ipoteses H = {choveu irrigadoresLigados choveu irrigadoresLigados
3
I
Além da utilizacdo da estrutura THF e das condic¢des (1.1), (1.2), (1.3) e (1.4), alguns

algoritmos aplicam algum critério extra logico para a selecdo de boas hipoteses, como

discutdo na Secéo 4.
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2.37 Abordagens em Logicgoara realizacédo do raciocinio abdutivo

Dillig & Dillig (2013) apresentam uma ferramenbmseada na estrutura THF
denominada EXPLAIN, para realizar raciocinios abdutivos. Nesta abordagem também
sdo aplicados cétios etra logicos referentes &implicidade e generalidadede
hipoteses. De forma geral EXPLAIN computa as possiveis hipéteses que explicam a
maior quantidade de fatosglecionadentre todas as mais simples, i.e., as hipoteses que
explicam os fatos commenor quantidade de proposicdes, e das hipoteses mais simples

as com maior generalidade.

Aliseda (2006) apresenta uma abordagem Ildgica para abducdo. Usando Logica
Proposicional e também Logica de Predicados de Primeira Ordem, Aliseda estabelece
um sistemade raciocinio abdutivo para formular as melhores hipéteses H para explicar
um fato atdmicalo conjuntoF considerando um conjunto T. As hipéteses abdutivas sao
obtidas através de uma adaptacdo do Tableaux Semantico (um método utilizado para a
prova de tememas). Aliseda em seu estudo aplica o conceitsimplicidadepara a

selecaalas melhoeshipétess abdutiva.

Outra abordagem abdutiva em l6gica é a Programacdo Ldgica Abdufibaluctive

Logic Programmingi ALP (Kakas, Kowalski & Toni, 1995). ALP estda a
Programacdo Logica (Nilsson & Maluszynski, 1995) tradicional por permitir a
declaracdo de predicados especiais, chamados predicados abdutiveis. Estes predicados

sdo utilizados na formulacédo de hipoteses para aaeat de raciocinios abdutivos.

O sistema de raciocinio abdutivo é descrito por um programa que descreve uma teoria T,

tal como um programa em Prolog, um conjunto A de predicados abdutiveis sobre os

quais as hipoteses abdutivas H sdo formuladas, um conjunto de regras de restricdo de
integricade IC, usadas como filtros na formulacdo de hipoteses, e os fatos F, como

consultagia Programacéo Logica.

O Apéndice Il descreve, com algum nivel de detalhe, algoritmos com baségera

para a realizacdo de raciocinios abdutivos.
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247 Desvantagens daabordagens existentes

Uma das desvantagens das abordagens de Ali2édé) e Dillig& Dillig (2013), esta

na restritividade da estrutura de raciocinio proposta (THF). Na abordagem de Aliseda o
raciocinio abdutivo se da por apenas um unico, fatgue redringe excessivamente a

realizacdo do raciocinio. Em situa¢fes do cotidiano obseresn geral ndo apenas um,

mas varios fatos, sendo assim uma definicdo mais abrangenta gegacontemplasse

um conjunto de fatos observados. Em ambas, outra desvantageralta de uma
maneira de explicitar condi - »es sem a i c

conjuntos T e Fnosso entendimento sobre este assunto é abordado no Capitulo 3

Com relacdo a este ultimo aspecto, Thagard (1978), em um ensaio filoséfico sobre
critérios deselecaada melhor explicacdo, no qual investiga o fenbmeno da abducdo em

descobertas cientificas, argumenta que uma estrutura para raciocinio abdutivo deve
conter um conjunto de condi¢cdes aceitas que opere junto com um conjunto de teorias

pam possibilitar a formulacdo de hipoteses a partir de fatos observados.

Na abordagem de Aliseda é utilizado o Tableaux Semantico ao invés do mecanismo de
Resolucdo que, segundo Folkler (2002), possui uma diferenca positiva de performance
em relacdo ao Taldex Semantico.

A abordagem de Programacdo Logica Abdutiva (AL®)de Dillig & Dillig, se
distinguem da abordagem de Aliseda principalmente por utilizar um conjunto de fatos
em vez de um unico fato. Na abordagemAdl® é permitdo estabelecer restricdes de
integridade a ealizacdo do raciocinio. Providgela introducdo das restricbes de
integridade na estrutura de raciocingoALP permite delimitacdo da formulacdo de
hipoteses abdutivas, o que contribui para a diminui¢cdo do tempo de execucao subjacente
ao processo. Tendo objetivo delimitativo, as restricbes de integridade da ALP tém
também a desvantagem de n&o permitir, de forma ampla, a modelagem na estrutura de
raciocinio de contextos, circunstancias, intencdes etc. (condigbes ,agagaserao
discutida no Capitulo B A necessidade de predefinir possiveis hipoteses abdutivas
parece também ter sido idealizada na ALP para administrar o tempo de execucéo,
entretanto, produz como efeito outra desvantagem, a necessidapeevilEmente

descrever possiveisfiteses.
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Uma desvantagem comum as abordagens estudadas é a pequena atericéelelzfia

de boas hipdteses, entre varias que podem ser formuladas. A abordagem de Aliseda
restringese ao critério de simplicidade sintatica de hipéteaede Dillig& Dillig ao

critério de generalidade e também o de simplicidade sintétiea abordagem da

Programacao Légica Abdutidaomissa quanto a este assunto.

Contrasta com isto a conviccao deste trabdkque uma abordagem paaaealizacdo

de raciocinios abdutivagewe levar em conta critériade selecaale boas hipoteses e a
corroboracdo da investigacdo deste elemento do processo abdutivo por diversos
pesquisadores em campos como a Filosofia (Harman, 1965; Thagard, 1978, 1989),
Psicologia (Magnani, 2009) e a aplicag@oCiéncias Médicas (Josephgbidosephson,

1994).

25171 Objetivo

Considerando as desvantagens identificadas nas abordagens estudadas, o objetivo deste

trabalho é a proposta de uma abordagem para realizacéo de rasafuditive que:

{1 Utilize uma estruira de raciocinio que
o Considere m ou mais fatos observados;
o Explicitar contextos, circunstancias e intencoes, i.e., condi¢cdes aceitas
gque operem junto com um conjunto de teorias;
o Permita a formulacdo de hipoteses sem a necessidade de predefinir
possiveicandidatas.

1 Consideacritérios para aelecaale boas hipoteses.

Objetivase tambéno desenvolvimento e implementagd® umalgoritmo abdutivpa
ser denominado Peirceque consolidara @ropostae, se possivel, a traduza com a

utilizacdo de mecanismeadicientes queeduzam o tempo de execucédo do algoritmo

267 Metodologia

Para a proposta de uma nova estrutura de raciocinio que atendesse aos objetivos

delineados na Secadb2propdese a andlise de diferentes situacdes de uso de raciocinio
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abdutivo. En primeiro lugar, buscese em diferentes midias cenarios que demandavam

raciocinio abdutivo, entre elas:

Estorias da Literatura Policial, de Mistério e Suspense;
Pinturas abstratas e concretas;

Videos em TV, YouTube e DVD;

Sons capturados em DVD e no Yiauoe;

Textos em jornais e revistas;

Descobertas cientificas descritas em artigos;

Projetos de engenharia descrevendo sistemas;

A =4 4 4 -4 A4 -4 -

Jogos de computador.

Diversos cenérios foram selecionados nestas midias e de observacdes do cotidiano. Tais

cenarios servirarpara permitir a investigagcdo num rico espaco que incluiu:

{1 Situacdes do cotidiano envolvendo dialogos, congestionamento de transito e
tempo;

{1 Estorias dasAventuras de Sherlock HolmésA liga dos cabecas vermelhas
(Doyle, 2007)e deO Seminaristale Fonseca (2009);

{1 Pinturas concretas e abstratas c@koll and Pitchede Pablo Picasso;
Videos e filmes em TV e no YouTube abordando acusacdo e defesa em
julgamentos e investigacao policial, como, por exemplo, o documentério da TV
A&E sobre O Caso Rithofen, que inspirou um cenario discutido Aypéndice
l.

7 Diagnostico de doencas;

Interpretacéo de textos de literarios, musicas, piadas, poemas etc.
A Secéo 1.3 do Capituloelo Apéndice tHescrev alguns cenarios investigados.

Os cenarios foram invegados tendo em vista a adequacéo de estruturas de raciocinio

conhecidas, explicitando suas dificuldades em modelar raciseaivdtivcs.

Paralelamente, buscae na literatura cientificanvestigando textos de areas como a
Filosofia, a Psicologia e leligéncia Artificial sustentacéo para a estrutura de raciocinio

proposta como, por exemplo, em (Thagard, 1978) encesdrasustentacdo para a
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proposta de uma estrutura diferente da estrutura THF, uma estrutura que inclua um

conjunto a mais representanchiindicoes.

Alguns autores também parecem reforcar a ideia de que a realizacdo de raciocinios
abdutivos é dependente de algum tipo de condi¢cdo, por exemplo, em uma traducéo,
Doyle (2014) argumenta: fAUm dos cl 8ssicos e
Se a grama esta molhada, provavelmente choveu. Chuva € a melhor explicacdo para
grama molhada, especialmente em New England, ondeu VRairce, mas nao
necessariamente a melhor explicacdo no Arizona na alta temporada da estacdo de secas,
onde sistemas awnatizados de irrigadores podem ser a melhor explicagcdo para a grama
molhada espeialmente se agramaestamolhad mas a rua est§ seca.

A estrutura de raciocinida proposta pode ser instanciada, entre outras possibilidades,
por meio de alguma Logicaomo um problema de busca, raciocinio probabilistico sobre
Redes Bayesianas. Optea pela Logica e, em particular, pela Légica Proposicional,
pela sua simplicidade, ndo necessidade de mensuracdo de parametros probabilisticos,
muitas vezes dificeis de sen obtidos e definidos, e proximidade semantica com 0s

conceitos de raciocinio e inferéncia légica sao classicamente tratados.

O objetivo de definir critérios para selecaode boas hipéteses abdutivas tem sido
tratado no Campo da Filosofia (Thagard, 191/489) e Teorias Classicas da Psicologia
Cognitiva (Magnani, 2009). Este trabalho fez uma diferente opcédo metodoldgica. Quis
se entender que os critérios paetecaale boas hipoteses sdo um fator humano e, como
tal, deven ser pesquisado por meio de mésdcexperimentais. Para tanto, projsée

uma Pesquisa Experimental envolvendo pessoas a fim de verificar a coincidéncia da

formulacéode hipoteses abdutivas feitas pelo algoritmo Peirce

O algoritmoPeircefard uso do mecanismo de resolucédo o qual, seduoiétter (2002),
apresenta uma diferenca positiva tempo de execucdo computacioeal relacdo ao
Tableaux Semanticgue foi utilizado na abordagem logica de Aliseda (2006)

Por fim, ha a opcdo metodologica de implemermtalgoritmoPeirceem um ambiente

Web, para facilitar a sua distribuigc&o.
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Capitulo 3

Estrutura Quaternaria TCHF e um
Critério para Selecao de Boas
Hipoteses

Estecapitulo apresent@ conceito de Condi¢des Aceitasestrutura quaternaria TCHF

para a formalizacdo deaciocinios abdutives e um critério para a selecdo deboas
hipbteses. A Secdo 3.1 apresenta o0 entendimento deste trabalho sobre uma
caracteristica dos raciocinios abdutivos, aqui denomena&bndicdes Aceita®\ Secao

3.2 apresentaa estrutura TCHF,uma extensdoda estrutura para formalizacdo de
raciocinio THF, a qual inclub conjunto C representanddondi¢cdes Aceitas. A Secédo

3.3 apresenta unxritério para a selecdopara boas hipéteses compostpor forca

explanatodria e complexidade de hipéteses.
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3.17 Condicdes Aceitas

Raciocinar condicionalmente é uma atividade comastar sujeito a condi¢cdes que
devem ser consideradas no momento da realizacédo do raciocinio faz parte do cotidiano

das pessoas.

Raciocinios abdutivos podem gerar diferentes hipotedepsndendo das condicbes em
que o realizador do raciocinio se encontra. Estas condicbes podem incluir contextos

(referente a espaco), circuirstias (referente a tempo), intencdes, féngas, etc.

Exemplos de condi¢bes especificas usadas raciocinios abdutives sao: (1) No
raciocinio abdutivo usado para diagnésticos meédicos, contextos regionais podem ser
utilizados para especificar um conjunto de doencas que sdo mais comuns ou Menos
comuns de acordo com uma regido especifica; (2) No raciocinio abdigtido para

estudo antroddgicos especificar possiveis agentes causadores da morte de um
hominideo baseado no conhecimento de que o hominideo viveu ha cerca de 4 milhdes de
anos (circunstancia); (3) No raciocinio abdutivo usado para interpretacdesagjridic
possiveis condicdes devem ser especificadas com a intencdo de absolver (ou condenar)
um réu; e (4) No raciocinio abdutivo usado para crencas de carater metafisico e
religioso, a crenca de que existe vida apds a morte pode ser declarada como uma

condic@ na qual o raciocinio é feito.

A ideia de incluir condi¢des ao raciocinio abdutivo nos chegou através de duas distintas
fontes, uma intuitivana medida em que as primeiras investigacbes foram,feitas
segunda por encontram Thagard1978 1989 e Peirce(1934), suporte filoséfico para

isto. Thagard (1978) argumenta a necessidade de um conjunto de condi¢cdes que operem
junto aos outros conjuntos para a realizagcdo do raciocinio abdutivo. Neste, sstédo
trabalho entende o raciocinio abdutivo nameonte como um raciocino geral de fatos

para hipoteses, mas também como um tipo de raciocinio adaptavel a situacdo que esta
sendo imposta a eléd seguir apresentamosim exemplo que propde realizar um

raciocinio abdutivaemetendese adiferentes condigdes

Exemplo 3.1. Tendo por teoria que a travessia entre as cidades A e B pode ser feita de

diversas maneiras:

1 Apé.
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A cavalo.

1
1 Por autombdvel.
1 Portrem.

1 Por avido.

Se temse como fato observadotevessia da Cidade A para a Cidade Bodese

abduzir que apossiveis maneiras de se fazer essa travessia sejam as citadas acima.

A partir da situagdo exemplo a TabeBal exemplifica por meio de condi¢des

contextuais, circunstancias e intencionaismo a formulacdo de hipoteses é afetada

pelas condi¢cbes na reaizio do raciocino abdutivo.

Tabela 3.1: Exemplo de condi¢Bes contextual, circunstancial e intencional aplicadas ao raciocino

abdutivo.

Contextual

Circunstancial

Intencional

Aceitandese a condigédo

contextual de que a distancia
entre a Cidade A e a Cidade
B é muito grande, as
possiveis hipéteses passam

Ser:

1 Por Aviaa

O motivo pelo qual a Unica
hipotese sePor Avidose da
pelo motivo que,
comumente, para percorrer
grandesdistancias 0 comum
€ utilizar este meio de

transporte.

Aceitandese a condicdo
circunstancial de que a

travessia esta sendo
realizada no século XVI, as
possiveis hipéteses a seren

formuladas passam a ser:

1T Apé

A cavalo

O motivo pelo qual as
hipoteses sdo reduzidas ¢
essas duas é devido ao fatc
de que no século XVI nédo
haviam automoéveis, treres

avides.

Aceitandese a condicao
intencional de que a

travessia deve ser feita do

modo mais barato
possivel, as possiveis
hipéteses a serem

formuladas passam a ser.

1T Apé

Dentre todas essa é a
hipétese & qual ndo ha
custo

algum com

transporte.

—_
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3.21 Estrutura Quaternaria TCHF

Este trabalho propde uma estrutura quaternaria para formalizacdo do raciocinio
abdutivo, denominada TCHRA estrutura de raciocinio TCHF se diferencia da estrutura
THF por permitir uma quantidade finita datos observados e ndo somente em
também,por incluir o conjunto C de Condi¢Bes Aceit@conjuntoC tem por fungéo
explicitar condicbes aceitague permeiamo raciocino abdutivo no momento de sua

realizacao
Considee o Exemplo3.2 de um raciocinio ahdivo na estrutura THF

Exemplo 3.2. José possui em frente de sua casa um grande gramado. Um dia José chega
em casa e observa que seu gramado estd molhado. Considerandoaagineiyamolha
o gramadoe que (2)irrigadores instalados através do gramado hawh o gramado

qual hipétese pode explicar o fatoglamado estar molha®
Formalizando a situacdo através da estrutura THF temos:
O conjunto Teoria:
f T ={choveuY gramadoMolhadpirrigadoresLigadosY gramadoMolhadg.
O conjunto Fatos

! F ={gramadoMolhadg.

~

Se a este exemplior introduzida uma condi¢cdo contextud¢ que por exemplo,0
tanque de abastecimento dos irrigadores esta sem,agugue se o0 tanque de
abastecimento dos irrigadores estd sem agua entdo os irritadores nao estdusliga

esta condicao deve ser explicitada nos conjuntos T ou F.

Se esta condicador explicitada n o conjunt o -sTe,0 foc omd mjmu mtao
informacdes que ndo deveriam fazer parte do conjunto teoria. O conjunto T deve ser
utilizado para encontrar hipotesgue expliquem os fatos em qualquer situacdo imposta.
Incluir este tip de informacédo, que represertandi¢cdes especificas de uma situacéo,

faz com que o conjunt® fiqgue enviesadaa explicar somente determinadas situagoes,

i.e., fazendo com que a teoparcasuageneralidadeassim como apresenta o Exemplo

3.3
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Exemplo 3.3. Considerando o Exemplo 3.2 e incluindseguinte condicdo a estrutura
THF, o tanque deabastecimento dos irrigadores esta sem aguque se o tanque de
abastecimento dosrigadores estad sem agua entdo os irritadores ndo estédo ligados

temos:
Novo conjunto Teoria

T ={ choveuY gramadoMolhadpirrigadoresLigadosY gramadoMolhadp
tanqueSemAguatanqueSemAgud’  ifrigadoresLigados.

I
Podemos notar que o conjunto T do Epéo 3.3 deixa de ser um conjunto geigle
serviriam para explicay fatodo gramado estar molhad@ois a partir dele, em qualquer

situacdo em que apareca o fgtamadoMolhadp podese concluir apenaa hipétese

choveu

Ao conjunto Fguerepresenta somente os fatos a serem explicados, ndo seria aorreto
inclusdo condicbes, pois condi¢cdes ndo sao fatos que se queira explicar. Vale ressaltar
gue algumas abordagergie utilizam a estrutura THF utilizam conjuntoF contendo
somente um fat@a ser explicado, impossibilitando ainda mais o uso das condi¢cdes

juntamente ao conjunto F.

Este trabalho prop6e uma abordagem para explicitar condigf@gtmsao raciocinio
abdutivg sem que haja a descaracterizagdo dos conjuntos A enBneira com a G

este trabalho propde explicitar estas condicbes é a partir de um conjunto de Condicdes
Aceitas (C). Os elementos deste conjunto séo utilizados na realizagcdo do raciocinio para
garantir que as hipéteses formuladag@mconsistentes, ndo s a teoria, rreasbém as

condi¢cbeslo conjunto de Condi¢bes Aceitas.

Exemplo 3.4. Considerando novamente o cenario do ExerB@pdesta vez utilizando a
estrutura TCHF.

Teoria:
f T ={choveuY gramadoMolhadpirrigadoresLigadosy gramadoMolhadg.
Condicdes Aceitas

 C ={tanqueSemAgusanqueSemAgu¥ &rigadoresLigados.
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Fatos
! F ={gramadoMolhadg.
I
Assim temse a estrutura TCHF (Definicd®.1) para formalizacdo de raciocinios

abdutivosgueadicionalmenteutiliza aForma HF especificada na Definicad6.

Definicdo 3.1 (Estrutura TCHF). A estrutura TCHF para raciocinio abdutivo é um

sistemadT, C, H, Fjue consiste em:

f Um conjunto finito e ndo vazio, T = {1, t, t3, ..., & }, de proposicdes
tm.

pertencentes a linguagem d&, na Forma HF, denotandd;™ t>~ t3
Este conjunto representa gsoposicoesque devem ser assumidas como
verdadeiras no momento do raciocino abdutivo.

f  Um conjunto finito, C = {ci, c, C3, ..., G }, de proposi¢cdes pertencentes a
linguagem dd_P, naForma HF, denotanda:™ ¢z~ ¢z~ ...~ cp. Este conjunto
representa condicdes que devem ser assumidas como verdadeiras no momento do
raciocino abdutivo.

f Um conjunto finito, H = {hy, hy, hs, ..., hn }, de proposi¢cdes pertencentes a
linguagem da_P denotanddn™ h2™ hs™ ...” hn Este conjunto representa as
hipéteses que juntamente a teoria (T) e as condicdes aceiteexpigam o0s
fatos observados (F).

1 Um conjunto finito e ndo vazio, F =f{, f,, f3, ...,fq }, de &tomospertencentes a

linguagemLP, denotandd,™ f.~ f3~ ...~ fq. ESte conjunto representa os fatos
gue devem ser explicados através do raciocino abdwstes fatos incluem

evidencias, sintomas, observacgdes, marcas, sinais, etc.

As restricdes impostas pétarma HFforamfeitascom o intuito de diminuio tempo de
execucdo dgroblema derealizar umraciocinio abdutivo em Logica. O problema de
realizar umraciocinio abdutivo em Ldgica foi provado pertencer a class€dRpleto
(Eiter & Gottlob, 1995)por meioda restricdo dagroposi¢cdes Forma HF, as gais sao
facilmenteconvertidasem Clausula Horn (Howard, 1999), € possivel desenvolver um

algoritmo polinomial paraesolver goroblema de abdug&o em Logica
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A realizacdo de um raciocinio abdutiva estrutura TCHHnNclui: (1) a formulacéo de
um conjuno de hipoteses H que juntamente com uma teoria T e com condicfes aceitas
C explique totalmente ou parcialmentes fatos do conjunto F; €2) as seguintes

condi¢cdessejam satisfeitas

T° CvF, (3.1)
T C° {h}UyF,} hn H,sendoH n h (3.2)
T C {h}v Uyl hvnHsendoH n 8 (3.3)

A condicdo(3.1) garante que a unido‘T C seja geral, i.e., ndo explics fatos do
conjunto £ e que o conjunto C ndo possui condicdes que, em conjuncdo com T,

impossibilitem a formulagide hipoteses que expliquem F.

Hipdteses satisfazendo a condic8®) sdo chamadasipéteses candidatag explicam
um ou mais fatos presentes no conjuntoHipoteses candidatas que satisfazem a
condicdo 8.3) sdo hipdteses consistentese., hipétesesqgue quando unidas aos

conjuntosT e G naoresulte enumacontradigédo

A condi¢éo(3.2) utiliza um conceito de consequéncia légica parcial especificado na

Definicdo3.2.

Definicdo 32 (A Up B, i.e., B é uma consequéncia l6gica parcial d8. Sejam A = {
ai, &, a, ..., an}, B={ by, by, bs, ...,bm} e C ={cy 3 C3, ..., Cq }, trés conjuntos
finitos e ndo vazios dproposicbepertencentes a linguagem 0B, en que CP B, A

U, B, se e somente se,AC.

—_

3.37 Critério para a Slecédo de Boas Hipoteses.

Diversas hipoteses podem ser formuladas durante a realizacéciatinics abdutive.
Assim, no raciocinio abdutivo existe um processo de forrml& 1 hi p-t eses

seguido da sele¢do d®Omboas hipdteses.

Hipotese exibem propriedades tais como forca explanatéria e complexidade, conforme

definidosa seguir.
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Definicdo 3.3 (Forca Explanatéria) A forca explanatoria de uma hipotese elacao

entre o numero de fatos que ela explica e a quantidade de fatos presentemio denju
fatos Por exemplo, se uma hipotese explica 4 fatos dos 5 encontrados no conjunto de
fatos a forca explaatéria desta hipdtese € de 4ifpoteses que explicam todos os fatos

do conjunto de fatos observadésh sua forca explanatéria igual a 1.

A Figura3.1apresentalgumas situacdes de hipdteses e suas forcas explanatorias.

Situacéo 1 Sitnacéo 2
Fatos Fatos
s |6 |& |66 3 |6 | 6| 6|6
32 2
2o | VIV 2l h |V
h: v h: '\ll.
hy |+ y hy |
(a) (b)
Situacio 3 Situacdo 4
Fatos Fatos
g fi[6|6]6|f g | 6|6 |f
] 2
Elh | NV 2lh | V|
h, N A A A h, VoA
hy \ hy V

(©) (d)

Figura3.1X: Situa-»es exemplo de for-a explanat-ria de hi
explica o fato observado).

Na situacdol observase quea hipoteseh: tem maior forca explanatoria do que as
hipotesedh, e hz. Na situacdo 2as tréshipotesesem amesma forca explanatorid
situacdo 3tambémapresenta as hipotesese h. com mesma forga explanatoparém
explicando conjuntediferentes de fatosNa stuacéo 4as hipoteseb: e h, tem amesma

forca explanatéria, porém explioaiferentes conjuntogisjuntosfatos.

Definicdo 3.4 (Complexidade) A complexidade de uma hipotese é definida como o

namero de literais que a descrevem, independente dos coseldticos contidos na
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proposicao. Por exemplo, uma hipétpgem a complexidade igual a 1 e uma hipoteses

p- g rtem complexidade igual a 3.
I
A Figura 3.2 apresentaim conjuntoH contendo quatrbipotess juntamente com suas

complexidades.

Conjunto de hipoteses H =, h2, hs, ha}: Complexidade
h.=a. 1
ho=a" b. 2
hs=a" b~ c. 3
hs=a~ b~ ¢ d. 4

Figura 3.2 Um conjunto H de quatro hipéteses ea complexidade das hipéteses.

Este trabalho utiliza os conceitos de for¢a explanatéria e complexidade para estabelecer

um critério para aselecao ddoashipoteses na DefinicaRb.

Definicao 3.5 (Critério para a Selecdo de Boas Hipétesedpado um conjunto H de
hipoteses candidatas para explicar um conjunto F de Fatobl é considerada uma boa

hipétese se satisfaz as seguintes condicdes:

1 A forca explanatoria die € maior ou igual a uma constaste
1 Acomplexidade déé menorouigusd uma censtante o
1 A hipoteseh possuicomplexidade minima entre todas as hipoteses que tem a

forca explanatéria maxima em H.

~

Nos experimentos realizados nesta dissertacao utilizamos os valer@Heas = 5. Os
val or ag& »dtlizad®s no experimento, foram escolhidos para coincidir com
fatores humanos. Considerando o experimento de Miller (Mackenzie, 2013), a memodria

humana e a capacidade de processamento humano estdo limitadas a 7 £ 2 elementos
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simult ©neeos 5 Baas hipdtasesaexplicam pelo menos 50% dos fatos

observadeoe=s05 assim @&
O Exemplo 3.5 apresenta uma utilizacéo do Crifgaia aSelecdo de Boas Hipoteses,
Exemplo 3.5 Considerando:

Os conjuntos T,Ce F

T ={ pneumonia¥ febre~ dor_de cabeca coriza gripe Y febre™ coriza,

rinite Y dor_de_cabeca coriza}.
1T C={}
1 F ={febre dor_de_cabecaoriza}.

Hipoteses consistentes

1 H ={ pneumoniagripe, rinite, pneumonia gripe, pneumonia rinite, gripe”

rinite, pneumonia gripe~ rinite }.

A Tabela 3.2 sumariza as forcas explanatérias e complexidad@s hipoteses

consistentes

Tabela 3.2 Forca explanatéria e complexidadedas hipoteses do Exemplo 3.5

Fatos
Hipéteses Forca Explanatéria Complexidade
febre dor_de cabece coriza

pneumonia & a a 1 1
gripe a a 0,66 1
rinite a a 0,66 1

pneumonid a a a 1 2
gripe

pneumonid a a a 1 2
rinite

gripe” rinite  a a a 1 2

pneumonid a a a 1 3

gripe” rinite

Todas as hip-teses possuem Of5cerconplexelade | anat

me n or 2 g b &s hgpodtesepneumonia pneumonia gripe, pneumonia rinite,
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gripe” rinite, pneumonia’ gripe” rinite possuem forca explanatoéria igual a 1, o
méaximo dentre todas as hipoteses, no enamtoimonigpossui a menor complexidade
entre elg, fazendo com quaneumoniasga selecionadaomo boa hipotese.
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Capitulo 4
Algoritmo Peirce em Logica

Proposicional

Estecapitulo propfe e discute algoritmo para a realizacdo elraciocinics abdutives

em Logica Proposicional denominado Pejreen homenagem ao filésofo americano
Charles Sanders Peirce, gestabelecew conceito de raciocino abdutivo. A Segéb
detalha como o algoritmo faz uso da estrutura TC#& Critério para a Selecdo de
Boas Hipdteses definidosambosno Capitulo3, e apesentao seu pseudocodigo. A
Secao4.2 detalha o algoritmo Peirce. A Secd® trata d tempo de execucamo
algoritmo Peirce. Por fim a Sec&b4 trata da Pesquisa Experimental, que tem como
objetivo verificar a tendéncia das solu¢cdes computadas peloritahgo Peirce de

coincidirem com o raciocinio abdutivo realizado por pessoas
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4.17 Algoritmo Peirce em Légica Proposicional

O algoritmoPeirce(T, C, H) realiza um raciocinio abdutivé Figura4.1apresenta o

pseudocodigo do algoritmo Peirce.

Algoritm o Peirce(T, C, F):
Entrada :

1 Um conjunto finito e ndo vazio, T ={ t,t 2,t 3 .., m }, de
proposicées pertencentes a linguagem da LP, na Forma HF,
denotando ti1~ t27 ts~ .. 7 tm Este conjunto representa as
proposicdes que devem ser assumidas como verdadeiras no
momento do raciocino abdutivo.

I  Um conjunto finito, C = { Ci, C2, C3z, .., Cp }, de proposicoes
pertencentes a linguagem da LP, na Forma HF, denotando ci1~ C2~
c3~ ..  cp. Este conjunto representa condi¢cdes que devem ser
assumidas como ve rdadeiras no momento do raciocino abdutivo.

1 Um conjunto finito e ndo vazio, F ={ fa, f2, f3, .., fq }, de
atomos pertencentes a linguagem LP, denotando fa7 f27 f3”

- fgq. Este conjunto representa os fatos que devem ser
explicados através do raciocino abdutivo; estes fatos incluem
evidencias, sintomas, observacdes, marcas, sinais, etc.

Saida :

1 Um conjunto finito, H = { hi, hz, hs, .., hn }, de proposicoes
pertencentes a linguagem da LP denotando hi™ h2" hs” ~ hn.
Este conjunto representa as hipoteses que juntamente a teoria
(T) e as condicdes aceitas (C), explicam os fatos observados
(F).

1

2 se Consistentes(T, C) entdo

3 {

4 R h Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(T, C,

-F);

5 R h Resolucao(R);

6 se existe alguma clausula vazia em R entao

7 escreva (AiN«o h8 hip-teses a serem fo

poisT * CUFO) ;

8 senédo

9 {

10 H h Formular_Hipoteses_Candidatas(R);

11 H h Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H);

12 H h Selecionar_Boas_Hipoteses(T, C, H, F);

13 retornar H.

14 }

15 }

16 sendo

17 escreva (il mposs2vel formular hip-tese

as Condi¢8es Aceitas formam um sistema
inconsistente. 0);
18 }

Figura 4.1: Algoritmo Peirce para realizagdo de raciocinios abdutivos.
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O algoritmo utilizaa estrutura TCHF (Defini¢cdd.1) eo Critério de Selecdo de Boas
Hipoteses (Definica®.5) para formular boas hipdteses que eypim, totalmente ou
parcialmente, um conjunto de fai{®9 de acordo com uma teoi(®) e condicfes aceitas

(C) tidos como entrada do algoritmo. As hip6teses formuladas pelo algoritmo Peirce
satisfazenmascondi¢céeslas expressoes.Q), (3.2, (3.3.

Resunidamente o algoritmcPeirce(T, C, F) formula hipéteses candidatas e as
guarda no conjunto H (linha 1paraem seguidaremove as hipéteses inconsistentes de
H (linha 11) e entdq seleciona e deixa somente boas hipoteses em H (linha 12) de

acordo com critério para aSelecao de Boas Hipdteses.

Primeiramente é testada a consisténcia deCT(linha 2). Entendsepor inconsisténcia
de T° CseT* CU U. Em uma eventual inconsisténcia dé TC ndo ha como
formular hipéteses através destes conjuntos, uma vel ¢b® e tambémU U F, ou

seja, através de uma inconsisténcia sdo derivadas hipéteses inconsiste@ascquoet

consequéncia légica qualqueoposicao

Para computar hipéteses caradab, i.e., hipéteses que atendem a condi¢do (3.2), o
algoritmo traduz o conjunto deroposicdoesT ©° C° =F para a FNGcom clausulas
Horr? (linha 4) e em seguida aplica o algoritiResolu cao (R) (linha 5). O resultado é
armazenado em uma estrutura de daRaonjunto de clausulas). Se R ndo contém
clausulas vazias, entdo’ Cv F, a condicdo (3.1) é satisfeita e hipéteses candidatas

podem ser formuladas (linhas 6, 7 e 8).

Na (linha 10) cada clausula em R representa uma possivel hipétese. Estando R na FNC,
negar cada clausula resulta em uma hipotese candidata, i.e., que atendem a condicéo
(3.2). O algoritmarormular_Hipoteses_Candidatas(R) (linha 10) opera da seguinte
maneia: recebe um conjunto de proposicdes resolvidas atraves do algoritmo
Resolucao(R) e opera da seguinte maneira: (1) nega cada clausula em R, obtendo assim
as m primeiras hipoteses candidats hz, hs, ..., hm, (2) combina estam primeiras
hipoteses candatas duas a duas, trés a trés, etcomié 2, @e., gerahi~ hj (i | j) na

primeira iteracdoy™ h™ h«(i | j I k) na segundaiteracaddé h™ ..” hq(lji . . . |

2 A estrutura TCHF restrirya escrita de mposiges a Forma HF (Definicdo X.X). Isto promove uma
certa facilidade de conversdo de proposi¢cdes em clausulas Horn que permite a diminuicdo do tempo de
execucao do problema de realizar um raciocinio abdutivo em Légica.
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g) na ultima iteragcdo ondg é o minimo entrem e o ( ®referese a maxima

complexidade admitida para as hipotesesta dissertacd® = 5).

Das hipoteses candidatas séo retiradas as hipéteses inconsistentpse ndo atendem
a condicao (3.3) através do algoritrRemover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C,

H) (linha 11) operando d@&eguinte maneira, para cdda H: (1) o algoritmo traduz as
proposicéexzompostas por T C° { h} para aFNC comclausula Horn, (2) aplica a
resolucdo ao sistema resultante pteposicbese (3) se umeclausulavazia ester
presente no resultado da resolucdo a hipdtegeretirada de Hpois a hipotese é

inconsistente com T e C.

Apoés a remocdo das hipdteses inconsisterglexionase hipoteses consideradas boas

de acordo com o Critéripara aSelecdo de Boas Hipétespsr med do algoritmo
Selecionar_Boas_Hip  oteses(T, C, H, F) (linha 12) queopera da seguinte maneira:

(1) computa a forca explanatéria e a complexidade de cada hipdtese (2) remove

as hipétesebcuj a for-a explanat - -ri g (3)scenpata omenor
conjunto Eque contem aquelas hipoteses de H com maior forca explandyia
computa o conjunto X contends aipoteses de E com a menor complexidad@)

retorna X como resposta.

Exemplo 4.1 Este exempl@presentaima visdo gerala funcioramento do algoritmo
Peirce nas secfes seguintes o algoritmo € apresentado com maior riqueza de. detalhes
Para este exemplo utilizaremos um circuito elétrico simmestituido de uma bateria,

um interruptoruma lampada gos.

O algoritmo Peirce recebesomo entradaim conjunto teoriacontendo proposi¢cdes que

podemser utilizadas para explicar o que ledarapada a estar apagada
Teoria:

T = { interruptor_desligadoY lampada_apagadabateria_descarregadaf

lampada_apagaddios_rompidosy lampada_apagadh

Para oconjunto de condi¢cdes aceitammos assumirneste exemploque os fios
utilizados no circuito sédo novos e que aceitamos por condi¢cdo que fios novosinao est

rompidos.

Condicdes Aceitas
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1 C ={fios_novos fios_novo® =fios rompidog.
E comofato observado temos que a lampada apagada.
Fatos observados

1 F={lampada_apagada

Sendo T Cv U, o algoritmoConsistentes(T, C) (linha 2) retorna Verdade, e a
estrutura de dados R é preenchida comQ@° =F na FNCcom clausulas Horn (linha

4) recebendo o seguinte:

1 Nalinha 4R ={ ~interruptor_desligado - lampada_apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada =fios_rompidos
lampada_apagada fios_novos —-fios_novos ~ —-fios_rompidos

-lampada_apagada
T Na linha 5, apés a resolucioR = { =interruptor_desligadp

-bateria_descarregadaifios_rompidog .

N&o havendo clausulas vazias em R (testado na linha 6), as hip6teses candidatas séo

formadas na linha 18p6s executar o algoritnfermular_Hipoteses_Candidatas(R )

1 Na linha 10:H = { interruptor_desligad, bateria_descarregaddios_rompidos,
interruptor_desligado =~  bateria_descarregada, interruptor_desligado ~
fios_rompidospateria_descarregada fios_rompidos,interruptor_desligadd

bateria_descarregada fios_rompidog .

Umavez que T C* { fios_rompidog U U entdo todas as hipéteses que apresentam
fios_rompidos sdo inconsistentes sendo assim as hipgtedexs rompidos,
interruptor_desligado ™ fios_rompidos, bateria_descarregada fios_rompidos,
interruptor_desligadé bateria_descarregada fios_rompidos sdo removidas de H
pelo algoritmoRemover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H) (linha 11), deixando

H = { interruptor_desligado, bateria_descarregada, interruptor_desligado
bateria_descarregadh Na linha 12 oalgoritmoSelecionar_Boas_Hipoteses(T, C,

H, F) calcula aforcaexplanatéria eomplexidade de cada hipotese enrédornanddH

= { interruptor_desligado, bateria_descarrega$igpor serem as hipéteses com maior

forcaexplanatéria e menaomplexidade
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4.271 Detalhamento doalgoritmo Peirce

O algoritmo Peircefaz uso dediveros sulalgoritmos esta secdo apresenta o

pseudocodigo de cadan delesdescreves eos exemplifica.

4.2.17 Consistentes(A, B)

O algoritmo Consistentes(A, B) (Figura 4.2) recebe dois conjuntos finitos de
proposicdes pertencentes a linguagemPaaForma HF e vefica se sdo consistentes
Ele utiliza os algoritmcs Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(A, B, C)

(Secéo 4.2.2) @esolucao(R) (Secdo 4.2.3)Se uma clausulavaziafor derivadapelo

algoritmo de resolucasignifica que a unido dos conjuntos é inconsistente

Algoritmo  Consistentes(A, B):

Entrada :
1 Conjunto finito A = { ai, az Aas, .., an } de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP.
1 Conjunto finito B = { bi, b2, bs, .., bm } de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP.
Saida :
1 Retorna Verdade caso o conjunto de proposicdes A ° B seja
consistente. Caso contrario, retorna Falso.
1 A
2 R h Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(A, B, {} );
3 R h Resolucao(R);
4 se existe alguma clausula vazia em R entdo
5 retornar Falso;
6 senao
7 retornar Verdade;
8 }

Figura 4.2 Algoritmo Consistentes(A, B)
Exemplo 4.2. Considerando o cenéario do Exemplo 4.1 o algoriGaasistentes(A,
B) recebe como entrada os conjuritos { interruptor_desligadd? lampada_apagada
bateria_descarrgada¥Y lampada_apagaddios_rompidosY lampada_apagadi eC
= { fios_novos fios_novos Y fios_rompidos }, como parametros para,
respectivamente, A e RonverteA ° B para a FNCcom clausulas Horn e aplica o

algoritmo de resolucéao gerando:
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T Na linha 2: R = { =interruptor_desligado =~ Ilampada apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada -fios_rompidos
lampada_apagaddios_novos-fios_novoS -fios_rompidog.

1 Na linha 3, apos resolugédo: R =-{nterruptor_desligadé lampada_apagada
-bateria_descaegada ~ lampada_apagada -fios_rompidos

lampada_apagada-fios_rompidog.

N&o contaendo nenhuma clausula vazia (teste da linha 4) eno Rlgoritmo retorna

Verdade, indicando qu&® B, i.e.,T° C é consistente.

4.2.217 Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(A, B, C)

O algoritmo Forma_Normal_Conjuntiva_Cl ausulas_Horn(A, B, C) (Figura 4.3
recebe conjuntos daoposicdenaForma HF e convertes para a FN@om clausula

Horn.
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Algoritmo Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(A, B, C):
Entrada :
1 A, B e C, conjuntos proposi¢des pertencentes a linhagem da LP
na Forma HF.
Saida :
9 Conjunto R resultado da unido e conversdo dos conjuntos A, B e
C para a FNC com clausulas Horn, denotando r«= rz2- rs’ -
In.
1 A
2 Sh A B C;
3 RA {}
4 para i h 1 até |S| faca
5
6 se SJ[i] é da Forma 1 entao
7 Rh R® a1 az as,.., an;
8 se 9Ji] é da Forma 2 entédo
9 Rh R" ai”™ a2” as”™ .. 7~ an
10 se SJi] é da Forma 3 entao
11 Rh R° xa1” xaz” xas~ .. xan by,
12 xa1r~ a2~ xasz~ .. Xan by,
13 xa1~ Xaz  Xas .. Xan Dbg,
14
15 xa1~ Xaz” xasz~ .. Xan bm
16 se SJi] é da Forma 4 entao
17 Rh R ar” xb:1~ xbz" xbs”~ ~ xbm
18 az” xb17 xb2"7 xbz” ” xbm
19 az~ xbi1” xb2" xbsz” ~ Xbm,
20
21 an” xb17 xb2"7 xbz” T -bnm
22 }
23 retornar R;
24}

Figura 4.3 Algoritmo Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(A, B, C)

Inicialmente, o algoritmo computa o0 conjunto S como a unido dos conjuntos A, Be C
(linha 2). O algoritmo entdo converte, uma a uma, as proposigddsomna HF,

presentes em S para proposi¢cdes na FNC com clausulas Horn (linhas de 4 a 22).

Exemplo 4.3. Sejam T = { interruptor_desligado Y lampada_apagada,
bateria_descarregad¥ lampada_apagada, fios_rompidds lampada_apagada, C

= { fios_novos fios_novosY fios_rompidos} e F = { lampada_apagada}.
Suponhamos a seguinte chamada ao algoritmo:
Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn( T, C, -F). Nesta chamada T é passado
para o parametro A, C é passado para o parametro B e —-F é passado paratmpgarame
A conversao para a FNébm cldusulas Horn realizada pelo algorit@oontece a partir

da geracdo do conjuntd® B° C (linha 2), o qual é armazenado na estrutura R (um
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conjunto de clausulas), e a conversao faposicbesle acordo com &orma HFque

elas representam (linhas 4 a @2prre assim

S = { interruptor_desligadoY lampada_apagadabateria_descarregada’
lampada_apagaddios_rompidosY lampada_apagaddios_novosfios_novos
Y fios_rompidos-lampada_apagadh

1 12iteracdoR = { —interruptor_desligadé lampada_apagada

1 228 teracdo: R = { ~-interruptor_desligado = lampada_apagada
-bateria_descarregada lampada_apagada

1 32 teracdo: R = { -interruptor_desligado = lampada_apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada =fios_rompidos
lampada_apagada

1 42 teracdo: R = { -interruptor_desligado = lampada_apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada -fios_rompidos
lampada_apagaddios_novog.

1 5% teracdo: R = { -interruptor_desligado = lampada_apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada -fios_rompidos

lampada_apagaddios_novos-fios_novoS -fios_rompidog.

1 6% iteracdo: R = { ~-interruptor_desligado = lampada_apagada
-bateria_descarregada ~ lampada_apagada =fios_rompidos
lampada_apagada fios_novos —-fios_novos ~ —-fios_rompidos

-lampada_apagada

4.2.37 ResolwcaqR)

O algoritmoResolu cao (R) recebe como entrada o conjunto Rpdeposicoesia FNC

com clausulas Horn O algoritmo entdo busca pelo primeiddomq reune todas as
clausulas que possuem easemq bem como todas as clausulas que possuem a negacao
desseatoma Apos, utiliza a regra de Resolucéo da(DRfinicdo2.17) em um produto
cartesiano entre as clausutpge contém o atomo e sua negaddmFigura4.4 encontra

se o0 pseudocodigo deste algoritmo.
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Algoritmo Resolucao(R):
Entrada :
1 Um Conjunto finito R = { ray, ra2, rs .., r» } de proposicdes na
FNC com clausulas Horn, denotando r«+~ rz2" rs .. T rn
Saida :
1 Retorna o conjunto R apds a Resolucao.
1A
2 enquanto ha atomos emR faca
3 {
4 pa h Busca primeiro atomo emR,;
5 Cp h Busca todas as clausulas onde ha p a;
6 Cn h Busca todas as clausulas onde ha —p a;
7 //As estruturas Cp e Cn séo listas de clausulas.
8 Retirar de R as clausulas pertencentes a Cp e Cn;
9 para i h 1 até Tamanho(Cp) faca
10 {
11 para j h 1 at¢é Tamanho(Cn) faca
12 {
13 R h R resolvente(Cp[i], Cn[j], p a);
14 }
15 }
16 }
17 retornar R;
18 }

Figura 4.4: Algoritmo Resolu cao (R) .
Exemplo 4.4. Utilizando o conjunto R = finterruptor_desligadd lampada_apagada
-bateria_descarregada lampada_apagada-fios_rompidos™ lampada_apagada
fios_novos-fios_novo$ -fios_rompidos -lampada_apagadd, gerado no Exemplo

4.3, na aplicacéo do algoritnResolu cao (R) temos:

1 12iteracao:
0 A busca pelo primeiratomo(linha 4):

A pa=lampada_apagada

0 A formacéao da list&€p (linha 5):

A Cp = [ -interruptor_desligado ~ lampada_apagada
-bateria_descarregada lampada_apagada-fios_rompidos
lampada_apagadéa

0 A formacao da list&€n (linha 6):
A Cn=[-lampada_apagadh
o Na linha 8, a retiraddos elementos de Cp e Ga Rgera:

A R ={fios_novos-fios_novo3 =fios_ronpidos}.
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o Nas linhasde 9 a 15aplicase a Regra de Resolucgdem produto
cartesiane@ntre os elementos de Cp e Cn)

A A aplicacdo da resolugdo entreinterruptor_desligado™
lampada_apagada e Hampada_apagada deriva
=interruptor_desligado

A A aplicacdo da resolucdo entrebateria_descarregada
lampada_apagada e Hampada_apagada deriva
-bateria_descarregada

A A aplicagdo da resolugdo entre-fios_rompidos ~
lampada_apagada Hampada_apagadderiva—fios_rompidos

o A insercao do resultado dasoducdes em R gera:

A R = { fios_novos -fios novos ~  =fios_rompidos
=interruptor_desligadp —bateria_descarregada, —fios_rompidos
}

1 22iteracao:
0 A buscapelo primeiro atomo (linha 4):
A pa=fios_novos
o A formacao da list&p (linha 5)
A Cp=fios_novod.
o A formacao da list&n (linha 6)

A Cn=[-fios_novo§ -fios_rompidod.

o Nalinha 8, a retiraddos elementos de Cp e Ga Rgera:

A R = { -interruptor_desligadp -bateria_descarregada,
=fios_rompidos}.

o Nas linhasde 9 a 15aplicase a Regra de Resolucdem produto
cartesianentre os elementos de Cp e Cn)

A A aplicacdo da resolugdo entfis_novose -fios_novos”
-fios_rompidogieriva-fios_rompidos

0 Ainsergao do resultado das resolugbes em R gera:

A R = { -interruptor_desligadp -bateria_descarregada,

=fios_rompidos —fios_rompidog.

o Como oconjunto Ré uma colec¢éo distinta de elementos
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A R = { -interruptor_desligadp -bateria_descarregada,

=fios_rompidos}.

4.2.47 Formular_Hipoteses_Candidatas(R)

O algoritmoFormular_Hipoteses_Candidatas(R) (Figura4.5) recebe um conjunto de
proposi¢cdegesolvidasi.e., apds o calculo feito peldgoritmoResolu cao (R) € opera

da seguinte maneira: (1) nega R, obtendo assim@imeiras hipoteses candidatas

ho, hs, ..., hm, (2) combina esta® primeiras hipéteses candidatas duas a duas, trés a trés,
etc. atéoy a oy, i.e., gerah™ hj (i | j) na primeira iteracady™ h™ he (i j I k) na
segunda iteracdole” h~™ ...” hq(if jI . ) na Ultima iteracdo ondgé o minimo

entrem e ds.

Algoritmo Formular_Hipoteses_Cadidatas(R):
Entrada :
1 Um conjunto finito R = { ra, rz, rs, .., rn }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, denotando r«~ rz- rs’
I n, apos o célculo feito pelo algoritmo Resolucao(R).
Saida :
i Hipéteses H = { hi, hz, hs, .., hn }, um conjunto finito de
hipéteses candidatas, denotando hi™ h2" hs™ .. 7 hn
{
Sh {}
para i h 1 até |R| faca
Sh S =RJ;
gtdCombinacoes h Mi n (| S}); @&
Hh S;
para i h 2 até qtdCombinacoes faca

{
Hh H° Combinacio dos elementos de S,iai;
0 /A combinacao consiste em combinar os elementos de
S,2a2,3a3,4a4,...,iai. Os elementos
resultantes da combinacgédo sdo conectados com o
conectivo

POoO~NOO O WNPE

11
12 retornar H;
13 }

Figura 4.5: Algoritmo Formular_Hip oteses_Candidatas(R)
Por meio da combinagdo das hipoteses pede formular hipoteses com forca

explanatdria maior, e.g., para uma hipofesgee explica um fat@ e uma hipotesg que

explica um fatoy e para um conjunto de fatos observados-der x, y }, ambas as
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hip6tesep e g possuem forga explanatoria igual a 0,5, no entanto uma combinacdo de

ambas, portantp™ @, possui forca explanatia igual 1.

Exemplo 4.5 Considere que o algoritmo recebe como entradd = {
-interruptor_desligadp -bateria_descarregada, =fios_rompidds O algoritmo nega

cada elemento do conjunto R parmbter as primeiras hipotesesS = ({
interruptor_desligadp bateria_descarregada, fios_rompidos (linhas 3 e 4). Em
seguida calcula a quantidade maxima de combinac¢des. Esta quantidade é o minimo entre
a quantidade de el e(wlondaoompleaidadeSmaemaplinha 8). o r
Assumindoa: = 5 entdo a quantidade de combinacggekCombinacoeseréa igual &

(linha 5). Apds isto, os eleentos de S sdo combinados 2 a 2, 3 ac8nectados pelo

conectivo e inseridos em H (linhas 7 a 11).
Combinacgéo 2 a 2

T H = { interruptor_desligadp bateria_cescarregada fios_rompidos
interruptor_desligado =~  bateria_descarregada interruptor_desligado ~

fios_rompidosbateria_descarregada fios_rompidog
Combinacdo3as3:

T H = { interruptor_desligadp bateria_descarregada fios_rompidos
interruptor_desligado ~  bateria_descarregada interruptor_desligado ~
fios_rompidosbateria_descarregada fios_rompidosinterruptor_desligadd

bateria_descarregada fios_rompidog .

4.2.57 Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H)

O algoritmo Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H) (Figura 4.6) opera da
seguinte maneir@ara caddn ¥ H: (1) o algoritmoconverteasproposi¢desio conjunto
T° C° { h} para aFNC com clausula Horn, (2) aplica a resolucdo ao sistema de
proposicoesresultantee (3) se umaclausulavazia esta presente no resultado da

resolucdo a hipotesee retirada de H.
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Algoritmo Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H);

Entrada :

1 Um conjunto finito e ndo vazio, T = { ti, to, ts, .., tm }, de
proposicGes pertencentes a | inguagem da LP, na Forma HF,
denotando ti1~ t27 ts” T otm

1 Um conjunto finito, C ={ Ci, C2, Cs, ..., Cp }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, na Forma HF, denotando C1  C2
- C3 - - Cp.

1 Um conjunto finito, H = { hi, hz, hs, .., hn }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, denotando hi1 ™ h2" hs™ ... 7
hn. Este conjunto representa as hipoteses candidatas.

Saida :

1 Um conjunto finito, H = { hi, hz, hs, .., hn }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, denotando hi ™ h2" hs™ ... 7
hn. Este conjunto representa as hipoteses consistentes com T e
C.

1 A

2 Hoéh H;

3 para i h 1 até | H6 faca

4 {

5 R h Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(T, C,

) HO [ )]

6 R h Resolucao(R);

7 se existir alguma clausula vazia em R entéo

8 Hh Hi { HO[i] 1};

9 }

10 retornar H;

11 '}

Figura 4.6: Algoritmo Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H)

Exemplo  4.6. Como exemplo de  funcionamento do  algoritmo
Remover_Hipoteses_Inc  onsistentes (T, C, H) , considere T = {
interruptor_desligado Y lampada_apagada bateria_descarregada Y
lampada_apagaddios_rompidosY lampada_apagady C = { fios_novosfios_novos

Y  fios_rompidos} e H = { interruptor_desligadp bateria_descarregada
fios_rompidosinterruptor_desligado bateria_descarregadanterruptor_desligado
fios_rompidos bateria_descarregada” fios_rompidos interruptor_desligado ~
bateria_descarregada fios_rompidos} . Il ni ci al mente o algoritma
conjunto H recebido como entrada. Para cada proposiecam H6, o al gor i t mo
T° C° { h}paraa FNC com clausulas Horn (linha 5), armazenando o resultadg em R

e aplicaalgoritmo deresolucao sobrR (linha 6). Se existir alguma clausula vazia em R

entdo {h} é retirada do conjunto H. Para os conjuntos T, C e H deste exempla temos

1 12iteracad i = 1 interkddidr_tidsligacln
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o

o

Na linha 5. R = { -interruptor_desligado™ lampada_apagada
-bateria_descarregada = lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios novos =~  =fios_rompidos
interruptor_desligadg

Na linha 6, ap6s a resolucdo: R = {lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada apagada-fios_rompidog

A aplicacdo da resolucdo nao gerou clausula vazia (teste linha 7),

portanto a hipotesenterruptor_desligadoé consistente, permanecendo

em H.
1 22iteracad i = 2] 2 batetthbdescarregada

o Na linha 5. R = { -interruptor_deslgado = lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios novos ~  =fios_rompidos
bateria_descarregadh

o Na linha 6, apés a resolucdo: R = ({interruptor_desligado™
lampada_apagada lampada_apagada —fios_rompidos
lampada_apagada-fios_rompidog

o A aplicacdo da resolucdo ndo gerou clausula vazia (teste linha 7),

portanto a hipétesbateria_descarregad& consistente, permanecendo

em H.

1 32iteracdo (i3, H 6 fjo8 jlompidok

o

Na linha 5: R = { -nterruptor_desligado”™ lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios_novos =~  =fios_rompidos
fios_rompidog

Na linha 6, apdés a resolugcdo: R = {interruptor_desligado™
lampada_apagada -bateria_descarregada~ lampada_apagada
—-fios_rompidoS lampada_apagadd } }

A aplicacdo da resolucao gerou uma clausula vazia (teste linha 7, portanto

a hipétesdios_rompidog inconsistente.

o Na linha 8 retirssefios_rompidosie H.
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1 42iteracao(i=4, 4 dipterruptor_desligad6é bateria_descarregada

o Na linha 5. R = { 4nterruptor_desligado™ lampada_apagada

-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios_novos =~  =fios_rompidos
interruptor_desligadobateria_descarregadp

Na linha 6, apés a resolucado: R fafnpada_apagada-fios_rompidoS
lampada_apagada-fios_rompidog

A aplicacdo da resolucdo ndo gerou clausula vazia (teste linha 7),
portanto a hipotesenterruptor_desligado™ bateria_descarregadaé
consistente, permanecendo em H.

i t er a- « antefruptor=destigado Hi@s [ rampidos

Na linha 5: R = { -nterruptor_desligado”™ lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios novos ~  =fios_rompidos

interruptor_desligadpfios_rompidog

Na linha 6, apdés a resolucdo: R = {ampada_apagada
-bateria_descarregada lampada_apagadd } }

A aplicacdo da resolucao gerou uma clausula vazia (teste linha 7, portanto
a hipétesenterruptor_desligadd fios_rompido inconsistente.

Na linha 8 retireseinterruptor_desligadd fios_rompidogie H.

i t er a- « doatéria_descarfegadaHios| r@mpidos

Na linha 5: R = { -nterruptor_desligado”™ lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios novos ~  —fios_rompidos

bateria_descarregaddios_rompidog

Na linha 6, ap0s a resolucdo: R = {interruptor_desligado™
lampada_apagadd } }

A aplicacéo da resolucdo gerou uma clausula vazia (teste linha 7, portanto

a hipétesdateria_descarregada fios_rompidog inconsistente.

o Na linha 8 retiresebateria_descarregada fios_rompidosie H.

1 72 iteracédo (i =7, A & [interruptor_desligado bateria_descarregada

fios_rompido¥
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o Na linha 5: R = { -4nterruptor_desligado™ lampada_apagada
-bateria_descarregada” lampada_apagada -fios_rompidos ~
lampada_apagada fios_novos -fios novos =~  =fios_rompidos
interruptor_desligadpbateria_descarregaddios_rompidog

o Nalinha 6, ap0s a resolucao: R fafnpada_apagadd } }

0 A aplicagdo da resolucdo gerou uma clausula vazia (teste linha 7, portanto
a hipotese interruptor_desligado =  bateria_descarregada ~
fios_rompido< inconsistate.

o Na linha 8 retirase interruptor_desligado” bateria_descarregada

fios_rompidogie H.

O algoritmo tem como resposta, portanto, H = ifiterruptor_desligadp

bateria_descarregadanterruptor_desligadd bateria_descarregadh

—_—

4.2.61 Selecionar_Boas_Hipoteses(T, C, H, F)

O algoritmo Selecionar_Boas_Hip  oteses(T, C, H, F) (Figura 4.7) opera da
seguinte maneira: (I¥ndo como entrada T, C, H ecBmputa a forca explanatéria e a
complexidade de cada hipétdse H, (2) remove as hiptesbsuja forca explanatoria
seja menor qu(8) canputam ranjundorgieecontem aquelas hipoteses
de H com maior forca explanatgrigd) contendo a hipéteses de E com a menor

complexidades; (5) retorna X como regsta.
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Algoritmo Selecionar_Boas_Hipoteses( T,C,HF )
Entrada :

1

Saida :
1

N -

P OoOO~NO U W

Um conjunto finito e ndo vazio, T = { ty, to, ts, .. tm }, de

proposi¢Bes pertencentes a linguagem da LP, na Forma HF, denotando ta

to 7 ta” T tm
Um conjunto finito, C = { Ci1, C2, C3, ..., Cp }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, na Forma HF, denotando c1~ C2 C3
Cp.

Um conjunto finito, H = { hi, ha, hs .., h, }, de proposicGes
pertencentes a linguagem da LP, denotando hi™ h,™ hs™ .. 7 hy Este
conjunto  deve conter hipéteses consistentes com T e C.

Um conjunto finito e ndo vazio de fatos, F = { fi, fo, f3, ..., fq }

de atomos pertencentes a linguagem da LP, denotando fi7 fo7 fs3~

f o

Um conjunto finito, X = { X1, X2, X3y, ..uy Xn }, de proposicdes
pertencentes a linguagem da LP, denotando X1~ X27 x3~ .. 7 Xpn Este
conjunto representa boas hipdteses que explicam os fatos em F.
{

/IComputa a forca explanatdria de cada hipétese h~ H

e armazena o resultado no vetor FE.
para i h 1 até |H| faca
FE[] h O;
Sh T° C;
para i h 1até]|H| faca

{
para j h 1 até|F| faca
{
R h Forma_Normal_Conjuntiva_Clausulas_Horn(S,
) HIi], =FL));
R h Resolucao(R);
se ha clausulas vazias em R entéo
FEL] h FE[]+1;
}
b
Héh H;
/IRemove as hipéteses h cuja forca explanatoria seja
menor que a comstante @&
para i h 1 até | Ho faca
se FE[ i ] i1<ent@®®
Hh Hi Ho[i];
/IComputa o conjunto E de hip6teses contendo a maior
forca explanatéria em H.
m h  Maior(FE);
Eh ()
para i h 1 até |H| faca
se FE[il=m entdo
Eh E° H;
/IComputa o conjunto X de hip6teses contendo a menor
complexidade em E.
m i Complexidade da hipétese com menor complexidade d e
E;
X h {}
para i h 1 até |E| faga
se Complexidade(E[i]) = m entdo
X h X EJi;
retornar X;

Figura 4.7: Algoritmo Selecionar_Boas_Hipoteses(T, C, H, F)
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Exemplo 4.7. Como exemplo do funcionamento do  algoritmo
Selecionar_Boas_Hipoteses( T, C, H, F ), T = { interruptor_desligado Y
lampada_apagada bateria_descarregada¥Y lampada_apagada fios_rompidos Y
lampada_apagadg, C = { fios_novos fios_novosY fios rompidos} e H = {
interruptor_desligadp bateria_descarregada interruptor_desligado
bateria_descarregadd e F = { lampada_apagadg. O algaitmo calcula a forca
explanatéria de cada hipotese em H (linBasls). Retira as hipoteses de H que tenham
a for-a expl amdibhasr1B a 20mEateta as hipateses de maior forca

explanatdria e menaomplexidaddlinhas 2 a 32. Para ogonjuntos deste exemplo

1 Apos a execucadas linhass a 15 se obtémFE[1] = 1 indicando que a forca
explanatéria da hipétesaterruptor_desligadoé igual a 1, pois T C*° {
interruptor_desligade} U { lampada_apagadad; FE[2] = 1 indicando que a
forcaexplanatéria da hipétesdmteria_descarregada igual a 1, pois T C* {
bateria_descarregadh U { lampada_apagada e; FE[3] = 1 indicando que a
forca explanatéria da hipotesgerruptor_desligadé bateria_descarregada
igual a 1, pois T C* { interruptor_desligadd bateria_descarregadi U {
lampada_apagad§

1 Neste exemplo, na execucao das linhas 18 a 20 nao é retirada nenhuma hipétese,
poistodasas hipétese possemforcaex pl anat - ri a igual:s © 1
=0,5.

1 Para a selecédo dagpdteses com maior forca explanatéria (linBasx 26) temos
a variavelm = 1, representando a maior forga explanatoria dente todas as
hipéteses, e sahipdteses selecionaglgara fazer parte do conjunto &o
interruptor_desligadp bateria_descarregada e interruptor_desligado ~
bateria_descarregadadevido & sua forcas explanatdria seem maiores ou
iguaisam.

1 Para a selecao das hipoteses com menor complexiiates 28 a 32temos a
variavelm = 1, representando a menor complexidade dentre todagdsses, e
as hipotess selecionads para fazer parte do conjunto Xsdo
interruptor_desligadoe bateria_descarregadapois sua complexidade séo
iguais am, interruptor_desligado bateria_descarregada& descartada, pois

complexidade € maior que.
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1 Porfim o resultado do algoritmo é o conjunto X =ir{terruptor_desligadp

bateria_descarregadh

4.317 Tempo de execucéo

Na analise do tempo de execucdo do algoritmo Peirce, comecaremos pelo algoritmo

Resolu cao(R) uma vez que ele compde a maioria dos algoritmos.

Considerando os tamanhos de R (linha 2), Cp (linha 5) e Cn (linha tmpo de
execucdo deste algoritmo@n®). Este calculeserve aos nossos propdsitos, mas cabe
observargue esté&uperestimado, [® n& € possivel que o tamankgual an, que € a

guantidade de atomoscorra simultaneamente em R, Cp e Cn

O algoritmo de converséborma_Normal_Conjuntiva_Cl ausulas_Horn(A, B, C)
possuitempo de execucdd(n), uma vez quesetodas aproposicdeencontrarrse na
Forma HF, séo diretamente convertidas em clausulad(&jmn

Uma vez que o algoritmBesolu cao (R) possui tempo de execucgn®), o algoritmo
Consistentes(A, B) , também possui tempo de execugd(n®), uma vez que é
COMpOSto poForma_Normal _Conjuntiva_Cl  ausulas_Horn(A, B, C) , Cujo tempo de

execucio ©(n) e porResolu cao (R) , cujo tempo de execucadEn).
O algoritmoFormular_Hipoteses_Candidatas(R) possuitempo de execucad(n®?),
pois produz no maximo(n?) + O(n®)  + Gfn>)4combinacdes de hipdteses

O algoritmo Remover_Hipoteses_Inconsistentes(T, C, H) possui tempo de
execugcdoO(n ) por realizar no maximo uma quantidade constanteO@®2)

resolucBes deempo de execucdd(nd).

Na selecéo de boas hipoteses o0 algoriseecionar_Boas_Hipo  teses(T, C, H, F)
utiliza-se resolucdoO(n®) para se computar a forgca explanat@ten hipéteses sendo

assimseu tempo de execucaaleO(n*) no maximo

Ao todoo algoritmoPeirce(T, C, F) possuitempo de execucdO(n ). Comoas €

uma constantdipicamentagual a 5, o algoritmo posstémpo de execucgmwlinomial.
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4.47 Pesquisa Experimental

Nestasecdo € descrita uma Pesquisa Experimental com pedsSsis pesquisa foi
realizada com o objetivo verificar se as hipoteses comasitaa solucdo do algoritmo
Peirce coincidem com hipéteses formuladas por pessoas quando realizam raciocinios
abdutivos. A motivacédo desta pesquisa parte do entendimento deste trabalho de que a
selecdode boas hipdteses abdutivasa estrutura TCHF propest sdo conceitos

inspirados pofatores humanos

4.4.17 Hipéteses de pesquisa

A Pesquisa Experimental verifica a tendéncia das hipéteses computadas pelo algoritmo
Peirce coincidirem com raciocinios abdutivos realizados por pessoas, € pode ser assim

descria, segundo a tradicdo Estatistica de declaracéo de hipdéteses nulas e alternativas:

1 Ho: Pessoasao formulam hipéteses coincidentasn aquelas formuladas pelo
algoritmo Peircecomo solucdo de problemas abdutivos.
1 Ha Pessoadormulam hipoteses coincidesteom aquelas formuladas pelo

algoritmo Peircecomo solucdo de problemas abdutivos.

4.4.27 Materiais

Com o intuito de verificar as hipéteses levantadas na Sk&4ah foi elaborad uma
pesquisa por meio de um Questionario. O Questionario foi validado por um teste piloto
qgue envolveu 25 estudantes de graduacdo os quais nao participaram do teste final. O
questionario esta reproduziddegralmenteno Apéndicelll.

No Questionario sd@apresentadas situagbes, onde se faz necessario a realizagdo do
raciocinio abdutivo. Cada questdo apresenta uma situacdo onde € descrito, em portugués
corrente e de maneira implicita, uma teoria, fatos observados e, em alguns casos,
condicOes aceitas. Nafieanativas de cada questdo apreserganpossiveis hipoteses
abdutivas.

O Questionario € composto por 10 questdes envolvendo situacdes nasequas
verificar se a solugdo serd pautada pela escolha de alternativas que corresponde as
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hip6teses computad pelo algoritmo Peirce. A ordem em que foram dispostas obedeceu
a uma funcéo referente ao agrupamento entre cenarios semelhantes (tempo, diagnostico

médico, investigacéao policial etc.).

4.4.31 Sujeitos da pesquisa

Um total de 193 estudantes de gradoagdpoisgraduacao da Faculdade Campo Limpo
Paulista (FACCAMP), participaram da pesquisa. Os cursos/tudnaslunos que
participaram da pesquisa foram aleatoriamente estabelecidos. A #dbslatetiza o

perfil dos participantes.

Tabela4.1: Perfil dos participantes da pesquisa.

Sexo, n (%) Idade, em anos

Masculino Feminino N&ao Identificados | Faixa Média Mediana

81 (42%) 102 (53%) 10 (5%) 187 60 27 24

De forma geral, podse dizer que o perfil dos participantes apresenta um pequeno
predominio dgpessoas do sexo feminino, da faixa etaria de 18 a 60 anos de idade, mas
com média e mediana proximas de 25 anos, ou seja, mais proximas do limite inferior da

faixa etéria.

4.4.47 Procedimentos experimentais

O Questionario da pesquisa, impresso em papeldsenvolvido para ser respondido

em 15 minutos, tempo adequado segundo Mackenzie (2013) para manter os participantes
focados e evitar a fadiga. O experimento foi constituido por diversas Sessodes
Experimentais, cada uma delas realizada com um curso/tlerafunos. Cada Sessao

foi conduzida em sala de aula no momento inicial de uma aula, durante a Gltima semana

do més de novembro de 204 8i constituida pelas seguintes fases:

1. O experimentador descreveu aos participantes o propésito do estudo eusalicito
participacdo voluntaria de pessoas;

2. O experimentador fez um pequeno treinamento dos participantes por meio da
leitura e andlise da Situacdo Exemplo que consta da primeira pagina do
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Questionério (ApéndicHI). O experimentador enfatizou que, para cqaestao,
o0 participante deveria escolher a alternativa que o deixava mais convicto de que a
sua escolha era uma boa hipétese para explicar a situacao apresentada;

3. Os participantes responderam ao Questionario da pesquisa;

4. O experimentador finalizou agradewlo as participacdes voluntarias e explicou

a utilidade dos resultados da pesquisa.

As respostas ao Questionario foram digitadas, sendo atribuido 1 ponto para cada questao

respondida coincidentemente com a hipétese computada pelo algoritmo Peirce.

Poseriormente, eliminotse respostas incompletas e de participantes desatentos ou nao
zelosos. O critério utilizado para a eliminacao foi a divergéncia de acertos em relacao a
média de todos os participantes. Foram eliminadas respostas que apresentaram
guantdade de acertos, menores do que a média, com uma probabilidade de terem sidas
produzidas ao acaso maior ou igual a 99%. Ao final do processo de eliminacdo a
quantidade respostas validas ficou igual a 133.

4.4 57 Resultados e discussao

Como medida estatistica da significancia da aderéncia dos participantes as alternativas
que sinalizam escolhas coincidentes as hipéteses formuladas pelo algoritmo Peirce,
utilizou-se o teste QuQuadraddc®) (CallegariJacques, 2008), ao nivel de significancia

de 1%. A Tabelat.2 apresenta o resultado da verificagcdo da tendéncia das solucdes

computadas pelo algoritmo Peirce coincidirem com as solu¢des formuladas por pessoas.

Tabela 4.2 Resultado da verificacdada tendéncia das solugdes computadas pelo algoritmo Peirce
coincidirem com as solu¢des formuladas por pessoas.

2

Respostas aderentes Respostas ndo aderentes G Valor p

86 47 11,44 0,001

Para a populagdo estudadldestec? sugere que a coincidéncia entre as respostas dos
participantes e as solu¢des computadas pelo algoritmo Peirce é signifcca(ity £
11,44, p = 0,001 < 0,01). Ou seja, adrsigea hipoteses alternativa formulaageSecao
4.4.1, segundo a qual pessoasrfolam hipéteses coincidentesm aquelas formuladas
peloalgoritmo Peirce como solucdo de problemas abdutivos.
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Por fim, é importante ressaltar, mais uma vez, que este experimento ndo esgota o
assunto, masbusca apontar um caminho para a compreensdo dadnieno da

formulacdo eselecaale boas hipéteses como um fator humano.
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Capitulo 5

Peirce Online

Este capitulo apresentao SstemaPeirce Online para a realizacdo de raciocinios
abdutivos. A Sec¢dg 1 introduz oSstema Peirce Online com exemplos de utilizagdo. A
Secdo 5.2 apresenta a arquitetura cliesggvidor portras do Sistema. A Secédo 5.3
apresenta a gramatica utilizada para genamoposi¢cdesia linguagem Peirce Abdutiva.

E a Secdo 5.descreve o Compiladgrara alinguagem Peirce Abdutiva
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5.17 Peirce Online

O Sistema Peirce Onlifeé um pototipo desenvolvido no Ambitcesta dissertagcdo de
mestrado ele realiza raciocinios abdutivos contemplando a proposta apresentada nos
Capitulos 3 e 4, i.e., o Sistemnaaliza raciocinios abdutivos utilizando a estrutura
quaternariale raciocinio TCHF e utiliza um critérgara aselecéo de boas hipoteses que

consistenaforca explanatéria e complexidade cada hipotese

Peirce Online é implementado em um ambiente \Widlzando HTML e ASP.NET,
juntamente com a linguagem de programacéo C#.

Todas as paginas do sistema apresentam um cabecalho cujos metinksgdara
acessar outras paginas, do sistema e externas, incluindo a pagina pramtpabs
usuarios podem raaar raciocinios abdutivogmenu Peirce, um tutorial (menuHow

to use Peircg um redirecionamento para a pagina do Programa de Mestrado em Ciéncia
da Computacdo da FACCAMP (meritaccamp e uma péagina descrevendo a versao, a
data de desenvolvimentoaerelacdo dos desenvolvedores (mekhou). Especialmente

para assistir a banca na avaliacdo desta dissertacao, alpéginia use Peirceontém

um link para uma pagina onde podem ser obtidos o texto (fonte) dos exemplos deste e de
outros Capitulos

A Figura 5.1 apresenta a pagina onde os usuarios podem interagir Ssterna e
realizar raciocinios abdutivos. Esta pagina é composta pelos bl@e®pen Save(no

inicio da paginag Abductive Reasoninfmais préximo do fim da pagina). Os campos
Minimum Explanatory Power (1) e Maximum Complexity(es) representam,
respectivamente, valores para a for¢ca explanatoria minima e a complexidade maxima
(Capitulo 3, Secédo 3. que Peirce Online utilizara na realizac&orakciocinio abdutivo.

A pagina apresenta tdir&dm os campos para descricdo dos conjuntos Teoria, Condi¢cdes
Aceitas e Fatos, respectivamenidieory set Conditionsset e Facts set Acima dos
camposTheorysete Conditionsset existem botdes para facilitar a inser¢cédo de simbolos
especiais para conectivos légicos, simbolos estes frequentemente ndo disponiveis para
edicdo diretamentpor meiode teclados convencionais. Ao fim da pagina, o campo
Hypothesesset esta presente parsestrever o conjunto de hipoteses resultantes do

raciocinio abdutivo realizado pelo Sistema Peirce Online.

3 http://peirceonline.gear.host/
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Peirce Online

Minimuwm Explanatory Power (2.): 0.5 Maxinmum Complexity (A2): 5

Mew || Open || Save

Theory set:

Conditions set:

. =

Facts set:

Abductive Reasoning

Hypotheses set:

Figura 5.1: Pagina do Sistema Peirce Online. O Sistema permite realizar raciocinios abdutivos
declarando-se conjuntos Teoria, Condicfes Aceitas e .
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Peirce Online opera com conjuntospteposi¢cdes pertencentes a linguagkmP. Para

a definicdo de atomos estes devem iniciar com letras e podem ser seguidos por letras,
nY¥smer os ou o] S 2 mbexdeto pasauds tpalavra res¢rniadas Jue
representam conectivos légicos (Tabela 5.1). Os conjuntpsap®sicoegstao restritos

a Forma HF, apresentada no Capit@l¢Definicdo2.16), e sdadeclarados entre chaves

( A { Epaolg proposicéo pertenceated s conj unt os deve 9&Ar separ
Figura 5.2 reapresenta, para facilidade de leitura deste teltomna HFpara a escrita
deproposicdes

Forma HF: Uma proposicao pertencente a linguagem da LPonaa HF é uma proposica
escrita nos seguintes formatos:

 Formal a™ & a ..  a,emquea ( 1iOQ)siodliterais

1 Forma2 a” a  a ..~ a.,emques ( 1i00) sdoatomos negados

1 Forma3a”™ a” a” ..~ anV¥ bi” by” bs” .7 bmemquea (1 i QG sio
atomose by ( 1 j Omn) saoliterais

! Forma 4 a” a” a” ..~ anV¥ bi” by bs” .7 bm emquea ( 1 i QO sdo

literaise by ( 1 j O) sdcatomos negados
Figura 5.2: Forma HF para ser utilizada nas proposicfes d Sistema Peirce Online.
Os camposTheory set e Conditionsset devemser preenchidos com um conjunto de
proposi¢céepodendo seutilizadastodas as formas pertemtesa Forma HF. O campo
Facts set deve ser preenchido com um conjunto de &tomos separados por virgula. O
Exemplo 5.1 apresenta uma utilizacdoSistema Peirce Online para criar um modelo
para um circuito elétrico e, assim, permitir a realizacdo de raciocinios abdutivos sobre o

modelo estabelecido.

Exemplo 5.1 A Figura 5.3 apresenta um circuito elétrico simples composto de duas
lampadas (lampada J lampada_2), uma bateria (bateria), dois interruptores
(interruptor_1 e interruptor_2) e fios. Neste exemplo, propomos modelar uma teoria
sobre explicagbes que poderiam levar as lampadas do circuito estarem apagadas. As
proposicoes atdbmicas utilizadasmodelo sdo as seguintes:

bateria_sem_carggara nomear o fato dpie abateriando tem carga.

lampada_1 apagadgara nomear o fatcadampada 1 est apagada.

lampada_2_ apagadgara nomear o fato dampada2 est apagada.
interruptor_1_desligadoparanomear o fato do interruptor 1 estar desligado.

interruptor _2_ desligadgpara nomear o fato do interruptor 1 estar desligado.
fios_rompidospara nomear o fato de fios estarem rompidos.

E N
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As proposi¢fes ndo necessitam ser declaradas em uma area esperidéstnada a
isto, como ocorrem com variaveis em linguagens de programacdo @soal. Basta
nomealas em algum campdelas s6 estdo descritas aqui para melhor entendimento do
leitor.

lampada 1

()
Ny

bateria

interrptor 1 interruptor_2

—0/14/0—

lampada_2

N
N

Figura 5.3: Circuito elétrico simples, composto de duas lampadasma bateria, dois interruptores e
fios.

Para este exemplo, os campos do Peirce Online devem ser preenchidos como na Figura
54-ab-c.

Theory set

{

Il Teoria sobre explicagfes que poderiam levar as lampadas do circuito
I/l estarem apagadas

bateria_sem_car ga  YampadanPpapagada,1 apagada
fios _rompidos Y “llanpgua A apaghdaa p agada
interruptor 1 desl i gdahpaday2 dépagaddmada 1 apagada
interruptor 2 desligado Y |l ampada_1 apagada
}
(a)
Conditions set
{
}
(b)
Facts set:
{
lampada_1 apagada
}
(c)
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Hypotheses set:

{

bateria_sem_carga, fios_rompidos,
interruptor_1_desligado,
interruptor_2_desligado

}
(d)

Figura 5.4: Exemplo da utiliza¢éo do Sistema Peirce Online para criar um modelde um circuito
elétrico e permitir a realizacé@o de raciocinios sobre este modelo. Os camfjd=ory sete Conditions
set em conjunto, estabelecem o modelo. O campacts sefpermite descrever fatos. O campo
Hypotheses satescreve o raciocinio abdutivo redado peloSistema, considerando os fatos e modelo
apresentados.

Para execucédo do raciocinio abdutivo dseeclicar no botddbductive Reasoningh
solucdo do raciocinio € exibida no camgpotheses setomo exemplifica a Figura
54-d.

I
O Exemplo 22 amplia o Exemplo 5.1 acrescentando uma teoria sobre explicagdes para
as lampadas estarem acesas. Este exappésentdambém uma importante utilizacao
do campaConditiors Set Proposicdeseste campo descreverdo correlacdes ldgicas para

as duas teoriasincionarem conjuntamente.

Exemplo 5.2 Neste exemplo propomos ampliar a teoria acrescentando explicacdes que
poderiam levar as lampadas do circuito a estarem acesas. Assim novas proposicoes

atdmicas sao definidas:

bateria_com_cargapara nomear o fato dpie abateriatem carga.
lampada_1 acesgara nomear o fateadampadd. estar acesa.
lampada_2_ acesgara nomear o fateadampad& estar acesa.
interruptor_1_ligado para nomear o fato do interruptor 1 estar ligado.
interruptor_2_ligado para nomean fato do interruptor 2 estar ligado.
fios_conectadaogpara nomear o fato de fios estarem conectados.

=4 =4 =4 -4 -8 -9

Para o modelo deste exemplo, os campos do Peirce Online devem ser preenchidos como

na Figura $H-a-b-c.
Theory set

Il Teoria 1: Teoria sobre explica¢c8ejue poderiam levar as lampadas do

/[ circuito estarem apagadas

bateria_sem_car ga ~ Yampadan®papagada,l apagada
fios_rompidos Y Tllanpgua 2 apaghdaapagad a
interruptor 1 _desl i gdahpaday2 dpagaddmada 1 apagada
interruptor 2 _desligado Y | ampada_1 apagada,
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/I Teoria 2: eoria sobre explicagbes que poderiam levar as lampadas do circuito
/lestarem acesas

bateria_com_cargafios_corectadoS i nt erruptor _1 | igado Y | ampa
bateria_com_carga ~ fios_corectados ~ interruptor_1_ligado
interruptor 2 | igaldmpadd 2lacesapada _1 _ acesa
}

(a)
Conditions set
{

I/ Proposicbeslescrevendoorrelacdesogicas entre

I/ proposicbesia Teoria 1 e da Teoria 2.

bat er i a_ c ehater@a semyargay

i nterrupt or -idterrdptoss 1_ligada,d o Y
i nterrupt or -i@errdptos 2 ligade,d o Y
f i os _r o mins_doestados

}

Facts set

{

lampada_1 apagada, lampada_2_ acesa

}
(c)
Hypotheses set

{

bateria_com_cargafios_camectados interruptor_1_ligado
interruptor_2_desligado

}

(b)

(d)

Figura 5.5: Outro exemplo de utiliza¢@o do Sieema Peirce Orine. Neste exemplo o Sistema é usado
para criar um modelo para um circuito elétrico por meio de duas teorigauma contendo proposi¢des
para o acendimento de lampadas e a outra teorjproposi¢cdes para o ndo acendimento de lampadas.
O campoConditions se# utilizado para correlacionarasproposi¢des dasluas teorias O campo
Hypotheses satescreve o raciocinio abdutivo realizado pelo sistemegnsiderando os fatos e modelo
apresentados.

Ao clicar no botdcAbductive Reasoning solucdo do raciocinio é exibida no campo

Hypotheses setpomo exemplifica a Figura®d.

[
Erros podem ocorrer durante a utilizagcao do sistema Peirce Online. Estes erros podem
ter relacdo com o preenchimento dos campos ou a realizacdo do raciocinio abdutivo.
Caso algum erro venha a ocorrer o Sistema exibe uma mensagem contendo uma

descricéo doreo no campdlypotheses set

Funcionalidades tipicas de edi¢gae como salvar, abrir um documento existente e criar
novo documento também estdo presentes no Peirce Online. ONm#tAoetorna os
valores desy e @ para os valores padrbes definidos nel$aertacdo, respectivamente,

0,5 e 5, e retorna os campseory setConditions SetFacts see Hypotheses s¢tara {
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}, para a realizagdo de um novo raciocinio abdutivo. O b@aen é utilizado para
carregar um arquivo texto (extensao .txt) contanérmacdes referentes a um modelo
anteriormente salvo. A estrutura do arquivo texto (FiguBa usa alinguagem Peirce

Abdutiva, que sera discutida na Secédo 5.4

Minimum Explanatory Poweig{): 0,5
Maximum Complexity é): 5

Theory set:
{

cY m

}

Conditions set:

{
}

Facts set:

{

m

}

Hypotheses set:

{
}

Figura 5.6: Exemplo de arquivo fonte escrito ndinguagem Peirce Abdutiva. Este arquivo pode ser
salvo e lido pelo sistema Peirce Online. Este arquivo também é transmitido entre o Cliente e 0
Servidor.

O botdoSavesalvaum modeloem um arquivo texto, no computador cliente,, 0s
dados cotidos emas e & e nos camposTheory set Conditions set, Facts sete

Hypotheses set

Proposicoesno Peirce Online podem ser escritas utilizando diferecoeguntos de
conectivos logicos, alguns deles faceis de serem digitados em teclados convencionais. A
Tabela 5.1 descreve os diferentes simbolos que podem ser utilizadosppasantaos

conectivodégicosda LP.
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Tabela 5.1: Simbolos representando oectivos logicos que podem ser utilizados riéistema Peirce
Online.

Conectivolégico Simbolos

Negacéao -, 1, ~, not, NOT

Conjuncéao AT and, AND, &

Disjuncéo v,” ,or, OR, |

Implicacdo = ->, Y

5.271 Arquitetura do Sistema Peirce Online

A Figura 57 descreve a arquitetura do Sistema Peirce Online.

Servidor

»ASPNET|
Pagina HTML v

Theory teoriz

£—m

Conditions condicoss

. Facts Etos
Cliente i

z
Pagina HTML
Thsory st Peircs Online Compilador

L |
Comdiitions et
i |

| Analisador Sintatico |
V/‘ Erro léxico ou sintdtico
[ m ¥
T Conjuntoe  de
7 7 semtengas  na
FNC cotn

‘/‘ clausulas Horn
Arquivo ;;r:t-e\‘_’ # : L .
descrevendo  Disco local Engine Peirce
um raciocinio Erro no raciocinio abdutivo
¥

Formulagio da

F

resposia como

pagina HTML

Pagina HTML

Figura 5.7: Arquitetura do Sistema Peirce Online.
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O Sistema Peirce Onlinempregauma arquitetura cliermservidor. Na parte cliente
paginas HTML permitem a interacdo com o sistema Peirce Online. O @uoput
cliente pode utilizar arquivos fonte, que descrevem um raciocinio abdutivo, presentes em

seu sistema de armazenamento local para que sejam abertos pelo sistema.

A parte cliente comuniese com a parte servidor atravéspotocoloHTTP. A partir da
p&ina do Sistema onde se realizam raciocinios abdutivos o computador cliente se
comunica com o computador servidor enviando a ele uma pagina HTML preenchida

comay, 2eadscamposlheory setConditions see Facts set

No servidor uma aplicacdo ASP.NET ebe a pagina HTML e prepara seu contetdo
para que aproposicoesiaForma HF sejam encaminhadas ao compilador. O compilador

€ composto de um analisador léxico e um analisador sintadioocompilar as
proposi¢cdesna Forma HF, vindas do cliente, o compiladgeraproposi¢cdesna FNC

com clausulas Horn e as transmite para a Engine Peirce que implementa o algoritmo
Peirce (Capitulo 4). Apds a realizagdo do raciocinio abdutivo, pela Engine Peirce, uma

pagina HTML é formulada como resposta e enviada ao cliente.

Caso ocorra algum erro na compilacédo ou na realiza¢ao do raciocino abdutivo, este erro

é enviadoao cliente também como uma pagina HTML.

5.31 Gramatica da Linguagem Pierce Abdutiva

Chamamos déinguagem Peirce Abdutiva linguagem que é utilizada para descrever
um modelo, i.e.ps detalhesextuaisque consolidam um raciocinio abdutivo $istema
Peirce Online. A Figura 8.6 um exemplo de um texto escrito haguagem Peirce
Abdutiva.
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Theory teoria

{
cY m

k

Conditions condicbes

{
h

Facts fatos

{

m

3
Figura 5.8: Texto escrito nalinguagem Peirce Abdutiva.
A Figura 59 apresenta a gramética utilizada na producéo de textasguagem Peirce
Abdutiva Esta linguagem esta descrita com o formalismo EBNF (Cadulefinicdo
2.1). Neste exemplmo entantaumentamos a fonte dosrgiolos pertencentes a EBNF,
como, por exemplp as chaves, para que nao sejam confundidos com os simbolos

pertencentea linguagem Peirce Abdutiva

<programa> ::= < proposi ¢des Declarativas>

<proposi ¢0OesDeclarativas> ::= <dclTeoria>
<dclCondi c¢ao>

<dclFatos>

<dclTeoria> ::= Theory <identificador> {

<sequéncia Proposi ¢OesHF> };

<sequéncia Proposi ¢8esHF> ;=< proposi cdoHF> |
<proposi c;éoHF>{ , <sequéncia Proposi <;6esHF>}

<proposi c¢adoHF>:= <proposi ¢aoConjuntiva> |
<proposi ¢aoDisjuntiva>

<proposi ¢aoConjuntiva> ::= < sequéncia Proposi ¢6esComConjunc¢éo>

<sequéncia AtomosComConjun ¢do> Y
<sequéncia Proposi ¢desComConjuncao>

<sequéncia Proposi ¢desComConjuncao> ::= <proposi ¢ao> |
<proposi ¢ao> { ~ <sequéncia Proposi ¢6esComConjunc¢ao> }

<sequénciaA tomosComConjun ¢do> =< &atomo> |
<atomo> { " <sequénciaA tomosComConjun ¢&o> }

<proposi ¢aoDisjuntiva> ::=
<sequénciaA tomosNegadosComDisjun ¢&ao> |
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<sequéncia Proposi ¢06esCombDisjun ¢éo > Y
<sequénciaA tomosNegadosComDisjun c¢&o>

<sequénciaA tomosNegadosComDisjun ¢&o>:=  -<&atomo> |
-<atomo> { ~ <sequénciaA tomosNegadosComDisjun ¢&o0> }

<sequéncia Proposi ¢desComDisjun ¢do>:=< proposi ¢ao> |
<proposi ¢édo> { ~ <sequéncia Proposi ¢6esComDisjun ¢ado> }

<proposi cdo>:=< atomo>| -<atomo>
<atomo> ::= <identificador>

<identificador> ::= <letra> | { <letra> | <d i gito> |
<subtragco > }

<letra> ::= alblJc|d]e] flglh]i]lijl] k]1l] m
| nJolplalr|s|t]ulv|w|]x]|]y]|z]|A|B|
C|DIE|]F|]GIH| T ]J]K|L|]M|]NJO|]P|]Q|R
| S| T Ul V]| W] X] Y] Z

<di gito> ::= o]l 1] 2| 3| 4| 5] 6] 7] 8] 9

<subtraco >:= _

<dclCondi ¢bGes>:=  Conditions  <identificador> { [

<sequéncia Proposi c¢desHF> ] } ;

<dclFacts> ::= Facts <identificador> { <sequénciaA tomosFatos>

}os

<sequénciaA tomosFatos> ::= < atomo> |
<atomo> { , <sequénciaA tomosFatos> }

Figura 5.9: Gramética para producao de textos para sistema Peirce Online.
5.417 O Compilador da Linguagem Peirce Abdutiva

O compilador ddinguagem Peirce Abdutiva consiste em um analisador Iéxico e um
analisador sintatico. O Analisador Iéxico € um autébmato finito determinibtaquc(oft
Motwani & Ullman, 2006) que operd&endo quatro simbolos a frente. O analisador
sintatico foi desenvolvido utilizando a técnica déliae sintatica descendente recursiva
(Aho et al.,2006). OApéndicelV contém o pseudocodigo do compiladarlinguagem
Peirce Abdutra.
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Capitulo 6

Discussao e Conclusao

Estecapitulo apresenta discussoes e conclustesdiestertacdoA Secao 6.1 discute a
estrutura TCHF e as vantagens indicadas na utilizacdo da mesma. A Secao 6.2 discute o
Critério para aSelecao de Boas Hipdtesesm comas vantagens e desvantagens de
sua utilizacdo. A Secao 6.3 discute o algoritmo Peirce, seus pontos negativos e positivos
em relacdo a realizacdo de raciocinios abdutivos e aos formalismos utilizados na
concepcao do mesmo. A Secéo 6.4 disclitegaagem Peirce Abdutiva e as diferencas
entre aForma HF e outras formas de restringir escrita de proposi¢cdedogicas. A

Secdo 6.5 discute o sistema Peirce Online, os proveitos que podem ser obtidos de sua
utilizacdo e seus aspectos tecnoldgicos. A Sédaaliscorre sobre trabalhos futuros
envolvendo outros critérios de selecdo de boas hipdteses, outros mecanismos para a
formulacéo de hipéteses candidatas e outras l6gicas para a formalizacao do raciocinio
abdutivo a partir da estrutura TCHF.
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Este trabalho aborda o raciocinio abdutivo tendo a motivacdo daqueles que querem
contribuir para o campo da Inteligéncia Artificial. Resultados de diferentes campos

como a Psicologia Cognitiva, a Filosofia, os Fatores Humanos, entre outros, foram
utilizados na compreensdo dos fendmenos subjacentes ao raciocinio abdutivo e a

proposta desta dissertagao.

Por meiode trabalhos filoséficos e empiricos, de autores tradicionais e contemporaneos,
o raciocinio abdutivo mostrese presente e importante para diversaspos de

conhecimento e areas de aplicacéo.

Neste trabalho foram pesquisadastruturas para a formalizacdo de raciocinios
abdutivos, como a estrutura THF, e algoritmos j& existentes que contemplavam a
realizacdo de raciocinios abdutivos, suas impléagées computacionais e suas

semelhancas com a realizagcéo de raciocinios abdutivos realizagespoas.

Com a pesquisa sobre raciocinio abdutivo em diferentes méiger meio da
experimentacdo com estruturas e algoritmos existentes, -s®t@icaréncia e a
dificuldade na abordagem de importantes e recorrentes aspectos em raciocinios
abdutivos: (1) a inclusdo de condicbes que permeiam a realizacdo de raciocinios
abdutivos e, (2) a dificil tarefa de se estabelecer critérios para a selecdo de boas

hipbteses

6.17 Estrutura TCHF

A utilizacdo da estrutura TCHsugeru que esta abordagem apresenta aspectos positivos
com relagdo a realizagdo e a modelagem de raciocinios abdutivos. Ela oferece a
possibilidade de utilizar conjuntosom um ou mais fatosg isto se mostrou um
facilitador para modelar diferentes cenarios estudados e, em parte, relatados no Capitulo
1.

Esta estrutura possibilita também a especificacdo de conhecimentos que nao fazem parte

de uma teoria geral, e v oria gemldcom aspedficidades nt a mi |
contextuais, circunstanciais, intencionais etc. Por exemplo, a Fighasapresenta uma

teoria geral sobre viagens e meios de transporte. A Figuta &tesenta, no conjunto

Condicdes Aceitas, condi¢cdes que circunstan@asoria geral aos meios de tramsp

disponiveis no ano de 1508em a presengi Conjunto ©ndi¢cdesAceitas na estrutura
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de raciocinio a Unica maneira de modelar esta especificidade circunstancial seria

adicionamproposicfes teoria geral comapresataa Figura 6.4c.

Teoria:

utilizouCarro — ocorreuViagem,
utilizouCavalo — ocorreuViagem,
utilizouAviao — ocorreuViagem,
utilizouTrem — ocorreuViagem

Teoria:

utilizonCarro — ocorreuViagem,

utilizouCavalo — ocorreuViagem,
utilizonAviao — ocorreuViagem,
utilizouTrem — ocorreuViagem

Teoria:

utilizouCarro — ocorreuViagem,

uillizouCavalo — ocorreuViagem,
utilizouAviao — ocorrenViagem,

uillizouTrem — ocorreuViagem,

h h

anol500 — —utilizouCarro,
ano1500 — —utilizouAviao,
anol500 — —utilizouTrem,

Condicoes Aceitas: Condicdes Aceitas:

{ { anol500
ano1500 — —utilizouCarro, }
H ano1500 — —utilizouAviao,
ano1500 — —utilizouTrem, Fatos:
Fatos: ano1500 i
{ H ocofreuViagem
ocorreuViagem H
H Fatos:
{ (c)
@ ocorreuViagem
3
()

Figura 6.1: Diferentesmaneiras de modelar uma condicao circunstancial.(a) Apresenta uma teoria
geral sobre meios de transportes para viajar; (bgircunstanciaa teoria para o ano de 150@azendo
usodo conjunto Condi¢BesAceitas € (c) i ¢ 0 n t a grionjuat®Teoria com elementos
circunstanciais relativos acano de 1500

A abordagem apresentada pela Figuractptovoca perda de generalidade do conjunto
Teoria, fazendo com que a teoria fique presa as circunstancias exidteatesie 1500,

por causa das novas proposicdes a ela adiciprmeaesmo problema ocorre em
situacbes nas quais é necessario modelar os contextos, intencdes etc. A abordagem
ilustrada na Figura 6-&, sem o uso do conjunto de Condi¢cGes Aceitas, exige, para uma

mudanca de contexto, a reformulagéo e reescrita da.teoria

O emprego do conjunto de Condicbes Aceitas também mestroatii no
estabelecimento de correlagdes logicas entre diferentes teorias modeladas no conjunto
Teoria da estrutura TCHF. O Exemplo 5.2, @apitulo 5,apresentao emprego do

conjunto de Condicdes Aceitas para estabelecer correlacdes l6gicas entre teorias.

6.27 Critério para a Selecdo de Boas Hipoteses

A escolha de critérios para a selecado de boas hipoteses ndo é uma tarefa trivial. Como
discutido nesta dissertacao, diversos autores propdem diferentes critérios para a selecéo

de boas hipdteses, ndo existindo um consenso.
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A utilizacdo dos critérios de forca explanatoria e complexidade na formulacdo de um
critério Unico, que consiste na eb@de hipoteses com minima complexidade entre as
hipéteses candidatas com maxima forca explanatoria, € uma delesédesign de
algoritmos fundamentadaa opgdo por um critério simples que funciae#tivamente

bem na pratica. A alta taxa de coincidéredére os raciocinios abdutivos realizado por
pessoas e pelo algoritmo Peirce, evidenciados pela pesquisa experirealzada
(Capitulo 4), sugergue esta escolha de desigéo foi ruim. Devemos observar,
contudo, que o critério escolhido pode nao fomar bem em muitas situacdes e que

alternativas para ele existem e podem ser propostas

6.37 Algoritmo Peirce

A Légica Proposicional foi escolhida como formalismo para a representacao,
manipulacdo de conhecimento e calculo de hipoteses candidatas nimnaldReirce.

Esta escolha foi motivada pela simplicidade desta légica, que reflete na facilidade para
modelar raciocinios, a ndo necessidade de mensuracédo e incorporacao de parametros aos

modelos e a descomplicacdo do mecanismo de resolucéao.

Como tudo, sta escolha tem suas desvantagens sendo, a principal delas, a limitagao do
poder expressivo da Ldogica Proposicional por exemplo quando comparada com a

Légica de Primeira Ordem (ou Légica de Predicados).

Outro aspecto, ndo necessariamente uma desvantagemglacdo com a formulacéo de
hipéteses. Em um conjunto de proposic@&s b, b Y c, a ocorréncia do fatofaz com
que o algoritmacalcule a hipotesa, emborab também seja uma hipotese aceitavel. O

Exemplo 6.1 ilustra esta funcionalidade

Exemplo 6.1 Propomos aqui um modelo de uma teoria que contem explicacdes

referentes causa da morte de um esquiador, conforme as proposic¢oes:

1 colisao_pedraHouve colisdo com pedra.
7 fratura_crania Ocorreu fratura no cranio.
1 aumento_pressao_encefalicacorreu aumato da pressao encefalica.

1 morte_esquiadorocorreu a morte do esquiador.
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Os conjuntosTeoria,CondigbesAceitase Fatos para este exemplo, sdo definidos como
na Figura 6.2xb-c, e apdés a execucdo de Peirce as hipOteses geradas sdo as

apresentadas na ki 62-d:
Teoria:

colisao_pedr fratura_cranio,
fratura_cranioY aumento_pressao_encefalica,
aumento_pressao_encefaldéamorte_esquiador

}
(@)

CondicdesAceitas

{

}
(b)

Fatos

{

morte_esquiador

}
(€)

Hipéteses

{

colisao_pedra

}
(d)

Figura 6.2: Exemplo de um raciocinio abdutivo para explicar as causas da morte de um esquiador.

Neste conjunto Teoria temos como explicacfes para onfatie_esquiadoas hipbdteses
colisao_pedra aumento_pressao_encefaliedratura_crania Entretantocomo podese

observar na Figura 6@, o algoritmo formula apenas a hipétesisao_pedra

Por razdes relacionadas mecanismo de resolucéo, o algoritmo Peirce formula sempre
as hipéteses maislistantes dos fatos, neste exemptolisao_pedraNo entanto, neste
exemplq diferentes visdes e interesses poderiam influenciar a selec&ipateses
menos distantes dos fatoEm um cenario médieacadémico € provavel que
fratura_cranioe/ouaumento_pressao_encefalicgejam as hipoteses escolhidas e néo a

hipotesecolisao_pedra

Cabe observar que a funcionalidade descrita anteriormente ndo é exatamente um

problema do algoritmo Peirce em si. O conjunto de Condi¢des Aceitas pode ser utilizado
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para descrever proposicdes que discriminam hipoteses mais aceitaveis e menos

aceitaveis em uma situacao ou contexto especifico.

Outro aspecto que deve ser destacado sobre o algoritmo Peirce € seu tempo de execucao

polinomial.

6.47 Linguagem Peirce Abdutiva

A linguagem Peirce Abdutiva opera sobre proposicées pertencentes a Iinglag®

na Forma HF. Embora a Forma HF restrinja a escrita de sentencas da LP, ela confere
mais liberdade de escrita do que muitas solugbes existentes. Por exemplo, caso fosse
semelhante a Prolog,Rorma HF incluiria apenas construcées sintaticas doatipoay

T a3..” anY c,ondea ( 1 @) s&o literais € é um atomo. Este tipo de construgéo
sintatica, por exemplo, ndo permite caeelado direito de uma implicagdo contenha um

atomo negado oentdoapresente varios literais conectados pelos conectioos .

A linguagem Peirce Abdutiva oferta também outra comodidade. Ela possibilita a
utilizacdo deproposi¢desciclicas, como ema Y b, b Y a. Sistemas como Prolog

normalmente ndo permitem construcoidicas.

6.57 O Sistema Peirce Online

O Sistema Peirce Online permite a criacdo de modelos de fenbmenos, maquinas,
situacbes do cotidiano, conhecimento especialista, etc. Estes modelos podem ser

estruturados por diversas teorias e condig¢des.

De forma @ral, oSistema Peirce Online pode ser util para auxiliar pessoas a realizarem
raciocinios, mas também pode ser empregado com obijetivos especificos. A seguir nés
discutimos como o Sistema pode ser empregado em um contexto educacional

Construcionista (Paperl980) eéambémpara validacdo de uma teoria cientifica.

No campo educacional o processo de desenvolvimento de modelos pode ser utilizado
como ferramenta para que estudantes aprendam sobre um dominio por meio da atividade
de modelar, executar um modeloefletir sobre o resultado da execugao e,
possivelmente, reformular o modelo para que ele reflita paulatinamente o dominio de

interesse. Por exemplo, considere que o Modelo 1 do circuito elétrico apresentado na
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Figura 6.3a € uma representacdo de um ctwuieal. A execugdo deste modelo na
ocorréncia do conjunto de fatos F kRrfjpada_1 acesdampada_2_ apagadgoroduz

como resposta um conjunto de hipéteses vazio, ou seja, 0 Sistema ndo consegue explicar
o conjunto de fatos F. Entretanto, € plenamente yelsstorrer tal conjunto de fatos no
circuito real que motiva o Modelo 1. Isto pode levar um estudante a reformular o
Modelo 1 para incluir novos fenémenos relativos a circuitos elétricos. A Figita 6.
apresenta o Modelo 2 como uma possivel reformuldo@dodelo 1. O Modelo 1 trata

os fios que conectam os dispositivos como uma Unica peca. Em contrapartida, o Modelo
2 introduz a ideia de segmentos de diversos fios conectando os dispositivos do circuito.
A execugdo do Modelo 2 na ocorréncia do conjurde rdesmosfatos F descritos

acima,agoraproduzo conjunto de hipéteses:
H = { bateria_com_carga fio_1 rompido fio_3_conectadd fio_4 conectado
fio_5 conectado ~ fio_6_conectado ~ interruptor_1_ligado ~
interruptor_2_ligado,
bateria_com_carga fio 2 rompido~ fio_3 conectado fio_4 conectado
fio_5 conectad0 fio_6_conectdo™ interruptor_1 ligado interruptor_2_ligado
}
O Modelo 2, mais aprimorado do que o Modelo 1, contém uma explicacdo para o

conjunto de fatos F. A reformulacdo do Mawldl para o Modelo 2 pelo estudante da a

ele uma oportunidade para aprender sobre circuitos.
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Modelo 1: Modelo 2:
lampada_1 Lompada_]
() o6 T,
p— N
fio_5
bateria bateria
fio_3
nterruptor_1 interruptor_2 fio_1 mtermuptor_1 mtermuptor_2
e e fio_4
lampada_2 lampada_2
() o ot
h—y Ny
Theory set: Theory set:
{ {

/{ Teoria 1: Teoria sobre explicagtes que podertam levar
//as ldmpadas do circuite estarem apagadas.
bateria sem carga — lampada 1_apagada A
lampada_2_apagada,

fios_rompides — lampada 1 _apagada A lampada 2 apagada,

interruptor_1_desligado — lampada 1_apagada A
lampada_2_apagada,
interruptor 2 desligado — lampada 1_apagada,

// Teoria 2: Teoria sobre explicagdes que poderiam levar

//as limpadas do circuito estarem acesas.

bateria_com carga A fios conectades A interruptor 1 ligade
— lampada 2 _acesa,

bateria com_carga A fios_conectades A interruptor_1_ligado
Adnterruptor 2 ligado — lampada 1_acesa A
lampada 2 acesa

h

Conditions set:

{

/! Proposigies descrevendo correlagfes logicas entre
/! proposigies da Teona 1 e da Teoria 2.

bateria com_carga — —bateria_sem_carga,
interruptor_1_desligado — —interruptor_1_ligado,
interruptor 2_desligado — —interruptor_ 2 ligado,
fios_rompidos — —fios_conectados

b

Facts set:

{

lampada 1_acesa, lampada 1 apagada
H

Hypotheses set:
{

H
(a)

/{ Teoria 1: Teoria sobre explicagtes que poderiam levar

//as limpadas do circuito estarem apagadas.
bateria_sem_carga — lampada_1_apagada,

bateria_sem carga — lampada 2_apagada,

fio_1_rompido — lampada 2 apagada, fio 2_rompide —
lampada 2_apagada, fie_3_rompide — lampada 2 apagada,
fio 3_rompido — lampada 1_apagada, fio 4 rompide —
lampada_1_apagada, fie 5 rompide — lampada 1_apagada,
fio_6 rompido — lampada 1_apagada,
interruptor_1_desligado — lampada_1_apagada,
interruptor_1_desligado — lampada 2 apagada,
interruptor 2 desligado — lampada 1_apagada,

I/ Teoria 2: Teoria sobre explicagtes que poderiam levar

//as limpadas do circuito estarem acesas.

bateria com_carga A fie_2 conectado A fio 1 _conectado A
fio_3_conectado A intermptor 1_ligado — lampada 2 acesa,
bateria_com carga A fio 3 conectado A fie 4 consetado A
fio 5_conectado A fie_6_conectade A interruptor_1_ligado A
interruptor 2 ligade — lampada 1_acesa

}

Conditions set:

{

/! Proposigdes descrevendo correlagfes logicas entre
/i proposigtes da Teoria 1 e da Teonia 2.

bateria com_carga — —bateria_sem_carga,
interruptor_1_desligado — —interruptor_1_ligado,
interruptor 2_desligado — —interruptor_ 2 ligado,
fio_1_rompido — —fio_1_conectade,

fio 2_rompido — —fio_2_conectade,
fio_3_rompide — —fio_3_conectado,
fio_4_rompide — —fio_4_conectado,
fio_3_rompide — —fio_3_conectado,

fio 6 rompido — —fio_6_conectade

H

Facts set:

{

lampada 1 acesa, lampada 2 apagada
H

Hypotheses set:

{

bateria com_carga A fie_1_rompide a fio 3_conectado A
fio_ 4 conectado A fio_3_conectade A fio 6_conectado A
interruptor_1_ligado A interruptor 2_ligado,

bateria_com carga A fie 2 rompide A fio_3_conectado A
fio 4 conectado A fio 5 _conectade A fio 6 _conectado A
interruptor_1_ligade A interruptor_2_ligado

H

(&)

Figura 6.3: Exemplo da evolugdo de um modelo.
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O Sistema Peirce Online também poderia ser utilizado para verificar a validade de uma
teoria na presenca de novassetvacOes. Por exemplo, a Teoria do Flogisto para
combustédo, formulada em 1667 por Johann Becker (Thagard, 1989), esta parcialmente
representada no Modelo 1, apresentado na Figura. ®égundo a Teoria do Flogisto
corpos contém Flogisto que, na combass@o desprendidos. A execugédo do Modelo 1
para o fatocorpoQueimadancontra como explicacdo a hipotesepoComFlogistd

flogistoDespreendido

Mais tarde, Lavoisier observou que, ha combustéo, os corpos queimados apresentam um
aumento de massa. O Mod€?, apresentado na Figura éd4introduz no conjunto de

fatos do Modelo 1 a observacdo de Lavoisie conjunto Teoridoi incluida uma
proposicdosobre a diminuicdo ou n&o da massa de um corpo em decorréncia do
desprendimento de Flogisto e, no conjunto de Condifgdacluido uma proposicao
sobrea inconsisténcia entre 0 aumento e a diminuicdo ou conservacdo da massa do
corpo antes e depois dangbustdo. A execucao do Modelo 2, que captura a observacéo
de Lavoisier, invalida a Teoria do Flogisto na medig& ndo é possivel encontrar
explicacbes para o conjunto de fatos (conjunto de hipéteses vazio). Uma nova Teoria

precisa ser formulada e, histlameng, foi o que fez Lavoisier.
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Modelo 1

Theory set:

{
// Teoria do Flogisto
corpoComFlogisto A flogistoDesprendido — corpoQueimado

}

Conditions set:

{

Modelo 2
Theory set:

{
// Teoria do Flogisto
corpoComFlogisto A flogistoDesprendido — corpoQueimado,

// Proposicdo acrescentada em decorréncia da observacdo de Lavoisier.
flogistoDesprendido —
massaCorpoQueimadoMenorOulgualQueMassaCorpo

}
}

Conditions set:

Facts set: {
{ // Proposicdes correlacionando a inconsisténcia entre o aumento e a
corpoQueimado /fdiminuicdo ouconservacdo da massa do corpo antes e depois da

) /lcombustio
massaCorpoQueimadoMenorOulgualQueMassaCorpo —
—massaCorpoQueimadoMaiorQueMassaCorpo

}

Hypotheses set:

corpoComFlogisto A flogistoDesprendido
) Facts set:

@ {

corpoQueimado,

// Observacdo de Lavoisier: massa de corpo queimado € maior do que
//'a do corpo antes da combustio.
massaCorpoQueimadoMaiorQueMassaCorpo

}

Hypotheses set:

{

¥
(b

Figura 6.4: Exemplo de verificagdade validade de uma teoria.

Com relacdo ao uso de técnicas de compilagcdo, o emprego de Analise Sintatica
Descendente Recursiva (Aho, Sethi e Ullman, 2006) facilitou a prototipacdo do

compilador em um momento em que nao se tinha uma noc¢éo clara de como ficaria a
gramética da linguagem Peirce Abdutiva, evitando sobrecarga de trabalho em compor e

recompor tabelas de simbolos para, por exemplo, Analise Sintatica LR(k).

6.61 Trabalhos Futuros

A investigacdo de critérios pasaselecadale boas hipoteses é um campo aberto. Bede
conjecturar que existam critérios gerais capazes de dar costdegaoentre hipoteses
candidatas, independentemente de dominios. Esta € uma possivel ianfamalacéo

de trabalhos futuros.

Em contrapartida, também poede conjecturar que selecaale hipdteses é dependente

de dominiose contextosconfigurando outra linha de investigacao.

A linguagem Peirce Abdutiva permite a descricdo de modelos codssityior um

conjuntoTeoria, um conjunto d€ondicbesAceitas e um conjunto deatos. Isto tem se
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mostrado Util para desenvolver modelos. No entanto, para o desenvolvimento de
modelos maiores constituigloeventualmente por varias teorias, condicbes e fatos

necessaria uma extensdo da linguagem Peirce Abdutiva. E um futuro trabalho o
desenvolvimento de uma linguagem que permita a declaracdo nominal de varias teorias,
condicgdes, fatos e, também, de raciocinios abdutagsultado de um raciocinio, da

forma como definimos, é um conjunto. A inclusdo na linguagem do recurso de avaliacédo

de expressdes envolvendo operacdes de unido, interseccdo e subtracdo de raciocinios
abrir8 espa-0 para fiprograma-«o00 de racioc:
raciocinbs que se desenvolvem a partir da oposicao dialética entre dois raciocinios mais

elementares.

A adaptacdo do algoritmo Peirce para Logica de Primeira Ordem é também um

interessante desafio para um trabalho futuro.

Finalmente, gostariamos de observar gastodo do raciocinio abdutivo vem recebendo
bastante atenc&o nos ultimos tempos, devido a importancia deste tipo de raciocinio para
diversas areas, dentro e fora do ambito da Computasie trabalh@rocurou capturar
aspectos fundamentais do raciociroativo bem como as formalizacdes necessarias ao
estudo do assunto sob a perspectiva computacional. Observando a necessidade de um
complemento as estruturas existentes, devido a presenca de caracteristicas inerentes e
importantes do raciocinio abdutivo gueram pouco exploradas nos trabalhas
analisados, este trabalho prop6s uma ampliacdo a estrutura comumente abordada na
Légica ProposicionalApesar do foco deste trabalho estar na Logica as abordagens aqui
propostas podem ser aplitza a quaisquer formabdes de raciocinios abdutivos, seja

para Programacdo LdOgica, Redes Bayesianas, Modelos Conexionistas, Problemas de
Buscas, etc., esta ampliacdo sugegositiva a medida que foi contrastada outras com
estruturas e exemplos envolvendo raciocinios abokjtie ao ser contrastada com
raciocinios abdutivos realizados por seres humanos. Um ponto importante para se
destacar € a implementacéo do algoritmo Peirce para realizacdo de raciocinios abdutivos
em um ambiente Web, quebrando as limitagbes de distrdbuiedsoftwares desktop

referentes tanto a Sistema Operacional, quanto a distribuicdo do Sistema
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Apéndice |
Mais cenarios exemplo do uso do

raciocinio abdutivo

Cenario I.17 Investigacéo policial (adaptado de um caso real)

Um policial investigador chega cena de um crime onde um casal foi morto com
golpes na cabeca, enquanto dormia a noite. Uma jarra com um pouco de agua esta sobre
o criado mudo ao lado da mulher, mas ndo h& copo, o que faz o investigador supor que
a jarra nao foi levada para o quartdopeasal. A mulher tem, colocada na sua boca,

uma toalha. As armas que foram usadas ndo estdo presentes na cena do crime. O
investigador examina os demais recintos da residéncia. A casa ndo apresenta sinais de
arrombamento e estd bem arrumada. Apenaspast contendo algum dinheiro foi
rasgada, provavelmente com o auxilio uma faca, e enesmtjagada ao chdo. O
investigador descobre que a jarra pertence a casa pois faz parte de um conjunto em que
falta somente ela. A toalha também é da casa e fahdatile um conjunto de toalhas
semelhantes. Todas as outras toalhas e pecas do conjunto a que pertence a jarra estédo
bem arrumadas, o que faz o investigador supor que quem tirou a toalha e a jarra sabia
onde elas estavam. O casal tinha um filho, ainda meerimuma filha de 19 anos que
disseram ter chegado em casa e encontrado os pais mortos. A filha disse que a noite
estava com o namorado em um motel e apresentou uma nota fiscal do estabelecimento,
para surpresa do investigador, afinal ndo é comum uss@liogarem notas fiscais de

motel. O filho a noite estava em whopping centero que foi confirmado, e retornou

para a casa no carro dirigido pela irma. Baseado nestas evidéncias o investigador
formulou a hipétese da filha ter tido participac@ioninosa na morte dos pais. O fato do

casal ter sido assassinado simultaneamente com fortes golpes na cabeca enquanto
dormia fez o investigador raciocinar que a filha nao poderia, pelo seu porte fisico, ter
participado sozinha do crime que levou a moste&us pais.

Este cenério sugere que o trabalho do policial investigador é o de tentar desenvolver
hipoteses sobre como se deu um crime e quem Sao 0S Criminosos, a partir das evidéncias
(fatos) da cena do crime e do conhecimento tedrico que ele pobse relacdes sociais,
cultura, hébitos das familias, funcionamento de uma residéncia famillaodes
operandi de homicidios, entre outros. Investigagbes como esta sdo complexas e na
pratica correspondem a sucessivos raciocinios abdutivos, a medidgueno
investigador vai incorporando mais e mais evidéncias. O raciocinio abdutivo
condicional, isto é, com aceitacdo ou ndo da verdade de certas condi¢des é utilizado com

muita frequéncia e intensidade. Por exemplo, neste cenario o investigador raco&ina p
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compreender o crime admitindo como condi¢do que a jarra e a toalha foram levados para
a cena do crime pelos criminosos e que quem pegou a toalha e a jarra sabia onde eles se

encontravam.

Este cenéario € uma adaptacdo de um caso real. Alias, constibdéinaum exemplo de
raciocinio abdutivo tentar formular uma hipotese sobre qual caso real de investigacédo

Corresponde a este.

Cenariol.2171 Interpretacdo de texto

Raciocinios abdutivos desempenham um importante papel na interpretacdo de textos.
Palavra apOpalavra, sentenca apos sentenca, frase apds frase, paragrafo apés paragrafo

e capitulo apds capitulo, novos fatos séo revelados em um texto. A medida em que o

leitor vai lendo, raciocinios abdutivos sdo sucessivamente desenvolvidos e aprimorados
poreleO presente cen8rio ® o primeiro pars8gra
Rubem Fonseca (2009) e corresponde a uma narrativa do protagonista, o Seminarista.

Sou conhecido como o Especialista, contratado para servigos especificos.
Entre outros raciocias, o leitor poderia raciocinar para formular hipoteses sobre quais
sdo a especialidade e o servico feito pelo protagonista: especialista em ritos sagrados,

exorcismo, um matador, outras inimeras hipéteses.

O Despachante diz quem é o fregués, me da adertadas e eu faco o servico.
Nesta sentenca novos fatos sdo apresentados: a especialidade tem a ver com servi¢cos que
s«o feitos com uma pessoa, o fregu°s. As e
com o qual 0O servi-o deecomo apdaido e fpapel tdo , e i
intermediario que define o servigo, enfraquece possiveis hipoteses de especialidades
religiosas e fortalece hipéteses que tém relagdo com o crime. Matadores, traficantes etc.

ganham forga como possiveis hipéteses.

Antes de entraraque interessa Kirsten, Ziff, D.S., Sangue de Boieu vou contar
como foram alguns dos meus servicos.

A referéncia aos servigos pelo nome de pessoas fortalece ainda mais hipéteses como a de

ser 0 protagonista um matador.
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Cenério 1.371 Interpretacdo depinturas e imagens

A Figural.l é este cenario.

Figura |.1: Uma pintura abstrata.

Na interpretacdo de figuras abstratas teetastabelecer significado para elas. E nesta
tentativa € onde fundamentalmente se encontra o raciocino abdutivo. -Seatden
raciocinios complexos por que, em geral, muitas hipéteses sobre o significado de uma

pintura abstrata podem ser estabelecidas.

A maior graga deste tipo de pintura esta neste dificil processo de raciocinio abdutivo,
que situase entre o decifrar uma posdiggamais concretamente revelada mensagem do
pintor atingindo um ponto no qual o apreciador, no limite das suas forcas para

raciocinar, se da por satisfeito pela quase coeréncia do todo.

Especificamente, no caso da pintura da Figuta os raciocinios ahutivos para
estabelecimento de um significado a ela ficariam mais simples se novas informacgdes
fossem acrescentadas. Ela foi pintada em 1945 por Pablo Picasso e tem como titulo em
Inglés ull and Pitcher O ano e o autor oferecem um contexto que restring
estabelecimento de hipdteses, criando facilidades para o raci@itiiolo (fato) soma
se as varias formas (fatos) presentes na pintura, adicionando pistas que também

contribuem para facilitar o raciocinio.
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Apéndice Il
Algoritmos para Abducao basados
em Logica

Este apéndice discute algoritmimsmalizados por meio diégica para a realizacao de
raciocinios abdutivos. A Sec¢dbl introduz o Tableaux Seméantico, um método com
véarias utilizacbes, em especfraProva de Teorema®\ Secdoll.2 mosta como o

método dos Tableaux Semanticos pode ser usado para a realizacdo de raciocinios
abdutivos. A Secadl.3 apresenta um algoritmo de construcdo e analise de tableaux
semanticos para raciocinio abdutivo. A Sedfd abordaa Programacdo Légica
Abdutiva.

[1.1 7 Tableaux Semantico

Apresentado nos anos 50 por Evert Willem Betiiableaux Seméanticé amplamente
utilizado em l6gicdAliseda, 2006)permitindoem especial a Prova de Teoremasre

outrasutilizacbes

A representacao deroposicoegertencentes a linguageda LP através do Tableaux
Semantico é feita a partir de uma arvore utilizando as constru¢des apresentadas na
Tabela Il.1
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Tabela Il.1: Representagfes dproposi¢cdesna estrutura dearvore do Tableaux Semantico.

Proposicao Em Logica Proposicional Representagéo no Tableaux Seméantico
Atomo a a
Dupla Negacéo =-C c
i
Conjuncdo: a c

Disjuncéo:

>

Implicag&o: avyY b
—a b

A utilizacdo do Tableaux Seméantiédambém similar 8rova porContradi¢do. Ou seja,
se queremos provar qieJ b, dado qudJ= (pY )~ peb =g, podemos comprovar

esta consequéncia l6gica se obtivermos uma contradicio a paptly og)T p~ -d.

A Figura |l.1 apresenta representacio em arvatasproposicded) e —b utilizando o

Tableaux Semaéantico.

P d
P P
® q
®
Figura II.1: Representacédoem arvore dasproposicdesU= (p Y q)~ peb = qutilizando Tableaux
Semantico.
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No tableau da Figura Il.1 pode observar o simbo®, estesimbolo representa que o
ramo encontrase fechado contendo um atomo e sua negagéste exemplo temos no
ramo da esquerdap—e p e no ramo da direita temape -q. Cada ramo da arvore
representa uma conjuncdo das proposicdes presentes no ramo. A arveig em

totalidade representa uma disjuncdo dos ramos.

Ao analisar a arvore da Figutal do ramo da esquerda ao ramo da direita ofsera

seguinte sentenca que pode ser interpretada como uma sentenca na FND:

T G~ P (@ p -0
Esta sentenca € uma ¢@dicdo, pois € uma disjuncéo de proposicdes cuja interpretacao
é F, verificando assim quéU b. Notase também, com a relaco ao tableau da Figura

II.1, que o tableau estd completamente fechado indicando que a sentenca utilizada na

montagem do tableauudna contradigdo.
Apoés a montagem, um tableau semantico pode apresentar as seguintes propriedades:

Ramo fechado: O ramo contém um atomo e sua negacao.

! Ramo aberto: O ramo contém atomos, mas ndo apresenta a negacdo de nenhum
atomo contido nele.

{1 Tableaufechado: A arvore apresenta todos os ramos fechado.

{1 Tableau aberto: A arvore apresepédo menos umamo aberto.

A interpretacdo dos ramos e do tableau depende das definigcbes utilizadas na resolucéo
do problema a que se aplica o Tableaux Semantico. Ainpadsecao apresenta

intepretacdes para as propriedades do tableau de acordo com o raciocinio abdutivo.

II.2 T Tableaux Semanticopara abducéo

Esta secdo apresentard como o Tableaux Semantico pode ser utilizaalogadizaacao

de raciocinios abdutivosA formalizacdo e técnica para a utilizacdo do Tableaux
Semantico para realizacdo de raciocinios abdutigd® baseadas no estudo de Aliseda
(2006).
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De acordo com Aliseda dableaux Semantico permite com facilidade a obtencao de
proposicoestdmicas, conjuivas e disjuntivas, ao realizar raciocinios abdutivos, devido

a sua estrutura e as estratégias que podem ser empregadas para-laterpreta

bY

Utilizaremos aqui a estrutura de raciocinio THF, referentes a: um conjunto de
proposi¢cdesrepresentando o conjuntteoria (T), um &tomo representando o fato
observado (F), e um conjunto de hipétese (H) que explicam o fato observado de acordo
com a teoria Para a realizagdo de um raciocinio abdutivo é preciso formular um
conjunto H que juntamente com T explique F e gtenda asondicbesconformeas
expressbeapresentadas no Capitilp Secda2.2. O Exemplo 1.1 apresenta como é a

realizacdo de um raciocinio abdutivo através do Tableaux Semantico.

Exemplo I1.1. Considerando os conjuntos T p{ q}, F ={ q}, montase o tableau

depY g~ -q, Figura Il.2

P 9
.

a4 q
|

o @

Figura I1.2: Tableau semantico referente a proposicdp Y g~ -q.
Desta vez notae o simbolcO indicando gue o ramo correspondente do tableau esta
aberto. Que para um raciocinio abdutiseosignifica que a partira conjuntoT, o fato
apresentado no conjunondoé explicado,sendo assim é preciboiscar um conjunto de
proposicdes para serem agregadas ao ramo, estas proposi¢coeshncongodgunto de

hipéteses H.

Para a geracéo destas praopdss observae quais proposi¢cdes compdem o ramo aberto

do tableau e procwse proposicdes para feclta Como definido na Secao 1.1, para o
fechamento de um ramo do tableau, este deve apresentar um atomo e sua negacgéo. Para
0 ramo abertaeste exempltemosas proposi¢cdesp e -q, um conjunto de proposi¢cdes

que fechariam esse ramo poderia ser composto de, por ex@mglp,” g, destas e de
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outras proposi¢cdesao selecionadasio conflitantes com as condig@esestrutura THF

e compdese o0 conjunto Hde hipoteses abdutivas.

Escolhendo, por exemplo, a proposipaubtémse o tableada Figura I1.3.

/\

-

]
;o
@

Figura 11.3: Tableau fechado com a inser¢do da nova proposi¢gm significando que um raciocino
abdutivo foi realizado e esta nova proposi¢ao é unfapétese abdutiva.

Com a proposicap fechando o tableawgstamos diante de T { p}~ =-F ser uma
contradicéo, ou sejd © H U F caracterizand@ue p é umahip6tesecandidata ao

conjunto de hipéteses H.

—_—

I1.3 7 Algoritmo para raciocinios abdutivos de Aliseda baseado em Tableaux

Semantico

No intuito de automatizar a realizagdo de raciocinios abdutivos utilizando o Tableaux
Semantico Aliseda (2006) apresenta um algoritmo para a realizagcdo de raciocinios
abdutivos utilizando a estrutura do Tableaux Sem@ntic

Além das condi¢des da estrutura THF ja apresentadas, as formulacdes de hipéteses pelo
algoritmo proposto também seguem as seguintes condi¢des: vocabulario, forma e nao

redundancia.

Através da condicdo de vocabulario as hipoteses geradas devem estarddent
elementos relacionados a teoria e ao fato observado, desta maneira sh temas
hipotese,h deve pertencer ao vocabulario de T e F, apresentando epropasicdo

atomos ou atomos negadpsepertencamnaT e F, i.e.hN Voc(T® F).
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A condicao de forma implica que uma hipoteéseu € umatomo ou atomo negadou
uma conjuncao dproposicdesematomosrepeticbs ou uma disjuncao deroposicoes

sematomosrepetias.

A condicao de ndo redundéancia implica que para uma hipidtede ser edundante se
ela é atbmica ou nenhurpeoposicaaleh, diferente de F, € uma hip6tese que explica os

fatos, i.e.h deve ser minima.
Por exemplo:

1 Temse o fata.
1 Considerando @onjunto de possiveis hipéteses H que expligam ={ p,p~

r, q}

De acordo com a condi¢cdo de ndo redundancia, apenas a hip&esa escolhida
dentre todas as apresentadas no conjunto H. Istoerdd)tanto a hipotesp quanto
a hipotesep™ r explicamq, porémp € umaproposicdode p~ r que explicaq sendo
assimp™ r éconsiderada redundantalescartada(2) a hipotese apesar de explicar,

€ o proprio fato, o que também faz com que a hip@tssgaredundante descartada.

A Figura Il.4 apresenta uma interpretacdo do algoritmo para formulartelsips

abdutivas a partir do Tableaux Semantico.
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Algoritmo  Abducao _Utilizando_Tableaux_Sem antico(T, F):
Entrada :
1 Um conjunto de proposicdo pertencentes a linguagem da LP
representando uma teoria T.
1 Um conjunto contendo um atomo representando o fato observado.
1 Precondi¢cbes: T v F, Tv -F

1 Conjunto H de hipoteses que fecham o Tableau (T ° =F), e
atendem as condicbes de vocabulario, forma e redundéancia, ou
um conjunto vazio representando que ndo ha hipéteses que
expliguem o fato.
35 {
36 A h Desenvo Iver o Tableaux de T =R
37 B h Computar o conjunto de ramos abertos de A tal que
cada b v Bé umramo aberto;
38 H h Proposicdes h tal quecada h N H fecha todos os
ramos abertos de B e hi f
39 se H={} entdo
40 {
41 para i=1 até |B| faca
42 {
43 H6h Cada h6 N H6 ® um conjunto, tal qu
elemento € uma proposi¢do que fecha um ramo
bi, mas ndo fecham o tableau; hi6 ® um
conjunto de proposictes que fecha by, h0 ®
um conjunto de proposictes que fecha b2, hszd
€ um conjunto de proposicdes que fecha bs,
etc.
44 }
45 H h Conjuncdes de um a proposicdo de cada conjunto de
H6 tal que cada h ~ Hfecha o tableau;
46 }
47 retornar H.
48 }

Figura 1l. 4: Algoritmo para abduges utilizando Tableaux Seméantico.

Primeiramente o algoritmo constroi a arvore representando o Tableaux semantico de T

-F e o0 armazena na estrutura A (linha 2). Em seguida fsema cojunto B, um
conjunto contendo as sentencas representando os ramos abertos de A (linha 3). Apos a
formacéo do conjunto representando os ramos abertosseefamular um conjunto de
hipoteses que contenha proposi¢cdes que fechem todos os ramos de B)(IBdanéo

for possivel formular este conjunto de hip6teses entdo-saroeconjunto B procurando

por conjuntos de hipoteses que fechem pelo menos um ramo de B (linhas 5 a 10). Apés a
formulacdo destas hipoteses, estas sdo combinadas uma a uma parar farmul

conjunto que feche todos os ramos de B (linha 11).
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Exemplo I1.2: Considerando os conjuntos T =p{Y q} e F = { g}, constréiseo

tableaureferente a T —F Figura Il.5.

P g
.

—q q
|

o @

Figura Il. 5: Construcéo do tableaup Y g~ -q.
O conjunto B é preenchido cons ramos abertos do tableau, neste exemplo B { -

=g }. Aqui o conjunto H é preenchido com todas as proposi¢cdes que venham a fechar os
ramos de B, tais proposi¢cdes ndo podem ser igual ao fato presente em F, neste exemplo a
Unica proposicao que corresponde ao fechando do ramo apresentado gnséhao

assimH={p}.

Il. 47 Programacao Légica Abdutiva (ALP)

A visdo de Programacao Logica Abdutiva apresentada nessa secédo € baseada no trabalho
de (Denecker & Kakas, 2@0

A realizacdode raciocinios abdutivos na ALP possuem semelhangca com consultas em
Prolog.Na ALP precisese de um programa légico T, ou uma base de conhecimento em
Prolog, um conjunto de predicados abdutiveis (potenciais hipoteses) A, um conjunto de
restricbes de integridade IC e uma consulta F, tal como consultas em Prolog. Nestes
conjuntos éplicado o mecanismo de resolugédo para, no caso daehicBntrarem A

um conjunto de hipoteses H tal que H ndo seja conflitante com os elementos de IC, e que
juntamente com a teoria T explique os fatos F, em Prolog as-beistducdes para as

consultas a base de conhecimento.
O Exemplo 113 apresenta o funcionamento de um raciocinio abdutivo na ALP.

Exemplo 11.3. Consideranda@omo exemplo um circuito elétrico constituido de duas

lampadas e trés interruptores temos
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Um programa légico (T):

1 lampada_1_ace$h interruptor_1acionado
1 lampada_2_ ace$a interruptor_2acionado
1 lampada_2_acedh interruptor_3acionado

1 interruptor_2_quebrado
Predicados Abdutiveis (A)

1 interruptor_lacionado
1 interruptor_2acionado

1 interruptor_3acionado
Restricbes deantegridade (IC):

 Fal sioterr¥ptor_2acionadd interruptor_2_quebrado
Consulta (F):

1 lampada 1 acesa, lampada 2 acesa

Em um sistema que implemente a ALP, ao entrar cerfatos lampada_1 acesa
lampada_2_acesam forma deconsulta, csistemautiliza a o programa l6gicdteorig),
os predicadosabdutiveis(A) e as restricbes de integridadi€) para formular um
conjunto H de hipoteses que expiitas fatos (F) da consulta. Nestexemploa hipétese
formulada é interruptor_1 acionado ~ interruptor_3 acionadq pois a hipotese
interruptor_2 acionado é conflitante com as restricbes de integridadeo gprograma
l6gico, que indicam que se o interruptor 2 estiver quebmdigadq e ele estndo

guebrando segundbprograma logicoentdao a lampada 2 ndo seradera por ele.
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Apéndice Il
Questionario

Faculdade Campo Limpo Paulista
Programa de Mestrado em Ciéncia da Computacgéo
Perfil
Idade: Sexa F M Escolaridade Fundamental Médio
Graduacdo Pdsgraduacao
Breve Instrugéo

Este questionario envolve perguntas sobre situacdes simples que encontramos no dia a
dia. Ele faz parte de uma pesquisa sobre como encontramos uma possivel resposta
guando ndo dispomos de uma resposta exata. Ou seja, nas situacdes pesgolitasa

resposta que voceé suspeita que melhor explica a situagéo. Por exemplo:
Situagao exemplo

José possui na frente de sua casa um grande gramado. Um dia José chega a sua casa e

observa que gramado estd molhadoConsiderando somente que:
1 Irrigado resinstalados podem molhar o gramado.
1 Chuvapode molhar o gramado.
Escolha a alternativa que melhor expligue o gramado de José estar molhado aquele dia.
a) Irrigadores estiveram ligados antes da chegada de Joseé.
b) Choveuantes da chegada de José.
c) Choveue osirrigadores estiveram ligados antes da chegada de José.

d) Ocorreu dechover ou osirrigadores estiveram ligados antes da chegada de

José.
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Situacéo 1

Novamente José chega e depsgacomo gramado molhado Considerando somente

que:
1 Irrigadores instalados poeim molhar o gramado.
1 Chuvapode molhar o gramado.
1 Noinverno ndo chove na regido onde Jose vive.

Sabendese que é@nverno na regido onde José mora, escolha a alternativa que melhor

expliqueo gramado de José estar molhadaeaquele dia:
a) lrrigadores estiveramigados antes da chegada de José.
b) Choveuantes da chegada de José.
c) Choveue osirrigadores estiveram ligados antes da chegada de José.

d) Ocorreu dechover ou osirrigadores estiveram ligados antes da chegada de

José.
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Situacéo 2

Doencas samnanifestadas por sintomas. Abaixo estd uma relacdo de doencas e seus

respectivos sintomas.

Doenca Sintomas

Pneumonia Apenadebre, coriza e dor de cabeca
Resfriado Apenadebre e coriza

Rinite Alérgica Apenasdor de cabecee coriza

O Sr. Marcio esta apresentando um quadro sintomatico compostieles: coriza e
dor de cabecaConsiderando apenas as informacdes apresentadas na tabela acima, vocé

conseguiria explicar os sintomas do Sr. Marcio?
a) Estou convicto de quegneumonia
b) Estouconvicto de que géesfriado.
c) Estou convicto de queriite alérgica.
d) Existe um quadro simultdneo desfriado e também denite alérgica.

e) Existe um quadro simultaneo geeumonia deresfriado e também deinite

alérgica.
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Situacéo 3

Considere aglacao entre doencas e sintomas a seguir:

Doenca Sintomas
Gripe Apenadebre, dor de cabegador muscular e espirros
Dengue Apenadebre, dor de cabeca, dor musculae manchas vermelhas

O filho de Alberto encontrae no médico com o seguinte quadro de sintofease,
dor de cabeca, dor muscular e falta de arUtilizando somente os conhecimentos da

tabela acima, vocé conseguiria explicar os sintomas apresentados pelo filho de Alberto?
a) Estou convicto de quegFipe.
b) Estou convicto de quedengue
c) Existe um quadro simultaneo gape e tambéndengue

d) Poderia segripe oudengue
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Situacéo 4

Considere a relacéo entre doencas e sintomas a seguir:

Doencas Sintomas

Bronquite Apenagossee febre

Asma Apenagosse

Laringite Apenasggarganta inflamada

Novamente o filho de Alberto enconisa no médico desta vez ele apresenta um quando

de sintomas confebre, arrepios, dor de cabecador muscular, garganta inflamada,

nariz entupido e tosse Baseado somente na tabela acima vocé conseguiria explicar os

sintomas apresentados pelo filho de Alberto?

a) Estou convicto de quel#onquite.

b) Estou convicto de queasma

c) Estou convicto de quel@ringite.

d) Existe um quadro simultdneo bOmnquite elaringite.

e) Nao estou convictasobre qual(s) doenca(s) apresenta o filho de Alberto.

107



Situacéo 5

No Bairro 27 houve um crime. José foi morto a facadas. Pedro é réu em um julgamento
no qual é acusado de matar Jose, puoas digitais foran encontradas na arma do

crime. E possivel que tenha acontecido uma das coisas:

1- Pedro usou a arma do crime para matar Josépor isso as digitais séo

encontradas na arma do crime.

2- Pedro socorreu José retirando a faca do abdémen delpor isso as suas

digitais sdo encontradas na arma do crime.
Além disso:
1 SePedro socorreuJosé enta®edro € inocente
1 SePedro matouJosé entd®edro € culpado

Colocandese no papel de uradvogado de acusacdccuja funcdo éncriminar um

réu, como vocé explicaria o que ocormew Bairro 277?
a) Pedro usou a arma do crime para matar José.
b) Pedro socorreu José retirando a arma do crime de seu corpo.
c) Pedro matou José.

d) Pedro matou José e depois tentou sodorré
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Situacéo 6

Considere que o trajeto entre Firenze e Siena podeazado:
Por trem.

Por automovel.

A cavalo.

= =2 =4 =4

Por avido.

No ano de 1470, Leonardo da Vinci saiu de Firenze, onde vivia, e viajou até Siena para

visitar uma tia. Ele utilizou nesta viagem:
a) Um trem.
b) Um automdvel.
c) Um cavalo.

d) Um aviéo.

Situacédo 7

Josué encdre-se no deserto e observa algo verde, distante. O que melhor explica o que

Josué esta vendo?
a) Estou convicto de que é um gramado.
b) Estou convicto de que € um cacto.
c) Estou convicto de que é uma bandeira verde.

d) Poderia ser um cacto ou uma bandeira verde.
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Situacéo 8

Crimes sao classificados de acordo com o0s atos criminais realizados pelo criminoso.

Abaixo esta uma relacéo entre crimes e 0s atos que os classificam.
1 E classificado comeoubo o ato de tomar uma propriedade de alguém.

f E classificado comdatrocinio o ato de tomar uma propriedade de alguém e

executar a vitima.
Y E classificado combomicidio o ato de executar a vitima.

O Sr. Geraldo registrou um boletim de ocorréncia no qual a sua irméa Carla teve o seu
celular tomado por dois bandidos e em sedai foi esfaqueada até a morte
Considerando apenas as relacbes apresentadas acima, escolha a alternativa que melhor

explique os atos criminais registrados:
a) Roubo.
b) Homicidio.
c) Latrocinio.
d) Roubo e homicidio.
e) Latrocinio e roubo.

f) Latrocinio e homicidio.
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Situacéo 9

O detetive William esta analisando a cena do crime do homicidio da Rua 34. Na

experiéncia do detetive William ele aprendeu que:
1 Se umavitima for ferida, havera sangue no local.
1 Sehouver disparo de armaserao encontrados cartuchos vazios no local.

1 Homicidios séo classificados como culposss na cena do crime ha sinais de

confronto.

No crime da Rua 34 o detetive William encontrou seguintes evidéhtdasangue um
cartucho vazio no chaoe ha sinais de onfronto. Baseado nos conhecimentos do

detetive William, escolha a alternativa que melhor explica as evidéncias encontradas.
a) A vitima foi ferida.
b) Umaarma que foi disparada
c) Ocorreu umhomicidio culposo

d) Houve umhomicidio culposoem que avitima foi ferid a por umdisparo de

arma.

Situacédo 10

O Sr. Mario encontra com o Sr. Antonio na rua e comenta com ele sobre o amigo Luiz

di zendo: ALui z ent r.Qual imeapretacdcs aSr. rAatgmio dedame nt e .

dessa frase?
a) Luiz recolheuse ao seu lar com press
b) Luiz invadiu a casa.

c) A frase tem umsubstantivo préprio A L ui z overbouine nt r ou o0,

substantivo comumii ¢ a s a advesbiodimapi dament eo.
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Gabarito do Questionario (alternativascomputadas pelo algoritmo Peircg

Situacdo Alternativa

1 a
2 a
3 d
4 e
5 a
6 c
7 d
8 c
9 d
10 a
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Apéndice IV
Pseudocodigo d compilador da

linguagem Peirce Abdutiva

Algoritmo Programay()

{
retornar proposicoes Declarativas();
);
Algoritmo proposicoes Declarativas ()
{
proposicoes = dclTeoria();
proposicoes += dclCondicao();
proposicoes += dclFatos();
retornar proposicoes
}
Algoritmo dclTeoria()
{

token := analLex.proximoToken();
se token <> TOKEN_TEORIAentao
Erro (ATheory esperado. 0) ;
senédo
{
token := analLex.proximoToken();
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR entéo
Erro (Al dentificador esperadood) ;
sendo
{
token := anaLex.proximoToken();
se token <>enfdd 0
Erro (A{ esperado. 0) ;

sendo

{ . . |
proposicao : = i { 0 seguencia Proposicoes HF();
token := analLex.proximoToke n();

se token <>enfdg o
Erro (A} esperado. 0) ;
sendo
{
token := anaLex.proximoToken();
setoken <>enfiig 0

Erro (fi; esperado. 0) ;
senédo

proposica0 = proposicao + @} 0 ;

retornar proposicao ;
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}

}
}
}
Algoritmo  sequencia Proposicoes HF()
{
proposicao  := proposicao HF();
token ;= analLex.peek 00;
enquanto t ok en = eritdo 0
token := analLex. peekO ();
proposicao := proposicao + A, 0 + () ;
token := analLex. peekO ();
}
retornar proposicao ;
}
Algoritmo proposicao  HF()
{

se (analLex.peekl()

se (analLex.peekl()

{

se (analLex.peekl() <> TOKEN_IMPLICACAO e (analLex.peek2()

TOKEN_IMPLICACAQ entdo
{
/ILiteral
retornar proposicao  Conjuntiva();

}

senao

{
se analLex.peek0() <> TOKEN_NEGACA®@ntao

{
se analLex2() <> TOKEN_NEGACA@ntao

/[[Forma 3:a => + (...)
retornar proposicao  Conjuntiva();

}

senao

{
se analex.peek4() <> TOKEN_OU entéo

/[Forma 3:a=>1!b"(...)
retornar proposicao  Conjuntiva();

}

senao

/[Forma 4:a=>'bvl(..)
retornar proposicao Disjuntiva();
}
}
}

senao

/[Forma 4: -a =>1(...)
retornar proposicao Disjuntiva();

<>TOKEN_E) e (anaLex.peek2() <> TOKEN_E)

<>TOKEN_OU e (analLex.peek2()

entao

<>

<> TOKEN_OU entéo
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}

sendo
retornar proposicao Disjuntiva();

}
senéo
retornar proposicao Conjuntiva();
}
Algoritmo  proposicao  Conjuntiva()
{
proposicao Esquerda:= sequencia Proposicoes ComConjuncao();
token := analLex.peek 00);
se token <> TOKEN_IMPLICACAO entédo
{
se ha atomos negados em proposicao Esquerda entdo
Er r o Afofios do lado esquerda da proposicdo  esperado s. 0) ;
sendo
{
token := analLex.proximoToken();
proposicao Esquerda := NegarProposicoes (proposicao Esquerda );
proposicao Direita := sequencia Proposicoes ComConjuncao();
lista Proposicoes Direita := separar( proposicaoDireita ,
proposicao : = i { fproposicao Esquerda + 0, 0
lista Proposicoes Direita[l1l] + f#fA} o;
para i:=2 até tamanaho(lista Proposicoes Direita) faca
{
proposicao = proposicao + A, 0 + fpfofiosicao Esquerda +
0, 0 + | Rrapdsiaces Direita[i] + A} o;
}
/[Forma 3
retornar proposicao ;
}
}
senédo
{
se analex.peekO <> AnaLex.TOKEN_IMPLICACAO
/[Forma 1
retornar  proposicao Esquerda;
}
senédo
{ ]
Erro (Erro Forma HF 3: Atomos esperados a esquerda do conectivo
I6gico de implicagao);
}
}
}
Algoritmo  sequencia Proposicoes ComConjuncao()
{

token ;= analLex.proximoToken();
se token<> Proposicao entdo

Er r o Pioposicdo esperad a. 0) ;
sendo

{

i, 0);
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proposicao : = i { fidentificarProposicao 0;

token :=  analLex.peek 0();
se token <>TOKEN_E entdo
{
se token <> TOKEN_OU entédo
{
retornar proposicao  + fi} 0;
}
senédo
{ - |
Erro (fiConddgitcoi vdoe conjun-«o0o esperado. 0) ;
}
}
senédo
token := analLex.proximoToken();
proposicao = proposicao + A} o0 + A, 0 +
sequencia Proposicoes ComConjuncao();
retornar proposicao ;
}
}
}
Algoritmo proposicao Disjuntiva()
{
proposica0 Esquer da D= Ai{ A + sequenci aAtomosNegadosCon
i} o;
token := analLex.peek 00);
se token<> TOKEN_IMPLICACAOentéao
{
sendo h& atomos em proposicaoEsquerda entdo
/[Forma 2
retornar proposicao Esquerda;
}
sendo
{ )
Er r o Atorfios negados esper ado. 0)
}
}
senédo

token := analex.proximoToken();

proposicao Esquerda = NegarAtomosERetirarNegacdoDeAtomosNegados (
proposicao Esquerda);
lista Proposicoes Esquerda := seprar( proposica0 Esquer da, @, 0) ;
proposicao Direita : = A{A + sequenci aAtomosNegadosComL
0} 0;
se ndoha atomos em proposicaoDireit a entao
{
proposicao : = fA{ 0 + Propositoes Esquerda[ 0] + A, 0 +
proposica0 Di rei ta + A} 0;
para i:=1 até tamanho(lista  Proposicoes Esquerda) faca
{
Proposicao := proposicao + fA, 0 + A{0 +

lista Proposicoes Esquer da[ i ] propdsicio i rei ta + A} o;
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}

/[Forma 4

retornar sentenca;
}
sendo

Er r o Aforfios negados do lado direito da proposicao
}

}
}

Algoritmo sequencia Proposicoes CombDisjuncao()
{
token := anaLex.proximoToken();
se token<> Proposicao entdo
Er r o Piogosicdo esperad a. 0) ;

senédo
{
proposicao  := identificarProposicao (token );
token := analLex.peek 00);
se token <> TOKEN_OU entéo
{
se token <>TOKEN_E entdo
{
retornar proposicao ;
}
sendo
{
Erro (AConéddgitcoi vdoe di sjun- «o
}
}
sendo
{
token := analLex.proximoToken();
proposicao = proposicao + fi, 0 +

sequencia Proposicoes CombDisjuncao();
retornar proposicao ;

}
}
}
Algoritmo  identificarProposicao (token)
{
se token <> TOKEN_NAO entédo
{
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR entdo
{
Er r o Piogosicdo esperad a. 0) ;
}
sendo
{
retornar token.ID;
}
}
senéo

token := analex.proximoToken();
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR entdo

esperado.

esperado s. 0)
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}

Algoritmo

{

}

Algoritmo

{

Erro

}

senao

{

retornar

}

+ token.

=1
d
=1}

}

dclCondicoes()

token := analLex.proximoToken();
setoken <>
Erro (fAiConditions
senao
{
token := anaLex.proximoToken();
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR
Erro
sendo
{
token := anaLex.proximoToken();
se token <>enfad 0
Erro (A{
sendo
{
token := analLex.peek 00);
se token <>enfdg o

{

proposicao  : =

(Al dentificador

| D;

i Con eénttoi ons o

esperado. 0) ;

entdo
esperadoo) ;

esperado. 0) ;

fi { 0 seguencia Proposicoes HF();

token := analLex.proximoToken();

se token <>enfdg o
Erro (i}
sendo

{

esperado. 0) ;

token := analLex.proximoToken();

se t oken <>enfdq
Erro (id; es
senao

{

o}
perado. 0) ;

proposica0 = proposicao + f} 0;

retornar  proposicao

}
}
}
)
senao

{

}
}

retornar i o;

}

dclFacts()

token := analLex.proximoToken();
setoken <> fk#iot s o

(fAildenti ficador daep -nse gsa2-mboo leos per adoo) ;
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Erro (fiFacts esperado. 0) ;
senao
{
token := analLex.proximoToken();
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR entdo
Erro (fildentificador esperadoo) ;
sendo
{
token := analLex.proximoToken();
setoken <>enfad 0
Erro (fi{ esperado. 0) ;
sendo
{
proposicao . = A { 0 seguenciaAtomosFatos( );
token := analLex.proximoToken();
setoken <>enfdg o
Erro (A} esperado. 0) ;
sendo
{
token := anaLex.proximoToken();
setoken <>enfiig 0

Erro (A; esperado. 0) ;
senédo
{
proposicao  := proposicao + @A} 0;
retornar proposicao ;
}
}
}
}
}
}
Algoritmo sequenciaAtomosFatos ()
{

token := analLex.proximoToken();
se token<> Atomo entdo
Erro (ACtomo esperado. 0) ;

senédo
{ . _—
proposicao : = i { fidentificarA tomo(token);
token := analLex.peek 00);
se token<>TOKEN_E entdo
{
se token <> TOKEN_OU entdo
{
retornar proposicaoc  + fi} 0;
}
sendo
{ - |
Erro (AConddgitcoi vdoe conjun-«o esperado. 0) ;
}
}
sendo
{ |
token := analLex.proximoToken();
proposica0 = proposicao + A} o + A, 0 + At@npsF&asc() a
retornar proposicao ;
}
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}

}
Algoritmo  identificarA tomo(token)
{
se token <> TOKEN_IDENTIFICADOR entdo
{
ErroAfdimo esperado. 0) ;
}
sendo
{
retornar Ai+o0 + token. | D;
}
}
}
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Peirce: an Algorithm for Abductive Reasoning Operating
with a Quaternary Reasoning Framework

Felipe Rodrigues, Carlos Eduardo A. Oliveira, and Osvaldo Luiz de Oliveira

FACCAMP, Campo Limpo Paulista (SP),
Brazil

rodrigues_felipe7 @hotmail.com, carlos.br@ gmail.com, osvaldo@ faccamp.br

Abstract. Abductive reasoning algorithms formulate possible hypotheses to
explain observed facts using a theory as the basis. These algorithms have been
applied to various domains such as diagnosis, planning and interpretation. In
general, algorithms for abductive reasoning based on logic present the
following disadvantages: (1) they do not allow the explicit declaration of
conditions that may affect the reasoning, such as intention, context and belief;
(2) they allow little or no consideration for criteria required to select good
hypotheses. Using Propositional Logic as its foundation, this study proposes the
algorithm Peirce, which operates with a framework that allows one to explicitly
include conditions to conduct abductive reasoning and uses a criterion to select
good hypotheses that employs metrics to define the explanatory power and
complexity of the hypotheses. Experimental results suggest that abductive
reasoning performed by humans has the tendency to coincide with the solutions
computed by the algorithm Peirce.

Keywords: Abductive reasoning, automated Reasoning, logic, human factors.

1 Introduction

Abductive reasoning formulates hypotheses to explain observed facts using a theory
as the basis. Numerous intellectual tasks make use of abductive reasoning, including
medical diagnostics, fault diagnostics, scientific discovery, legal argumentation and
interpretation.

Abductive reasoning algorithms based on logic frequently operate with the Theory,
Hypotheses and Facts (THF) ternary reasoning framework (as shown in [2], [4], [5]
and [11]). When these algorithms are formalized using Propositional Logic (PL) [9],
the THF framework is frequently instantiated according to Definition 1.

Definition 1 (THF reasoning framework). The THF reasoning framework for

abductive reasoning is a system (T, H, F) that consists of the following:

e A finite and non-empty theory set, T = { 1}, f2, 13, ..., I, |, Of PL sentences denoting
ti Aty Aty AL Aty This set represents the hypotheses that must be assumed as truth
during the reasoning process.
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¢ A finite hypotheses set, H = { h, hy, hs. ..., h, }, of PL sentences denoting i V h, V
h;V ..V h, This set represents the hypotheses that along with the set T explain the
facts represented by the set F.

e A set with a single fact, F = { '}, where fis a PL literal (atom or negated atom).
This set represents an occurrence of an evidence, a manifestation, a symptom, an
observation, a mark or a sign to be explained through abductive reasoning.

Having the T and F sets as input, an abductive reasoning algorithm should find a
set of hypotheses H that satisfies the following conditions:

T#F, (D
TU{h}EEVheH, (2)
TU{h}®¥LVhEH, (3)

{h}#FE VheH. (4)

The statements above refer to the concept of logical consequence described in

Definition 2.
Definition 2 (A k& B, i.e., B is a logical consequence of A). Let A = { ay, as, a3, ..., a,
}and B ={ by, by, ba, ..., b, } be two finite and non-empty sets of PL sentences. Then,
A E B if and only if the interpretations in which a; A a; A az A... Aa,is true, by A by A
by A... A b, is also true.

The condition (1) prevents that the theory set T alone has as logical consequence
the facts set F. Hypotheses satisfying condition (2) are called candidate hypotheses,
and they can explain the single fact denoted by F. Candidate hypotheses satisfying
condition (3) are called consistent hypotheses. Conversely, candidate hypotheses that
do not satisfy condition (3) are called inconsistent hypotheses and should be
discarded. Candidate hypotheses that satisty condition (4) are called explanatory
hypotheses. Conversely, candidate hypotheses that do not satisfy condition (4) are
called non-explanatory hypotheses and should be discarded.

Example 1. Joseph has a large lawn in front of his house. One day, Joseph arrives at
home and observes that the lawn is wet. Considering only that (1) rain can make the
lawn wet and that (2) sprinklers installed across the lawn can make it wet, which
hypotheses can explain the fact that the lawn is wet?

One possible formalization using the THF framework consists in defining:
¢ Propositions ‘r: Rain occurred’, ‘s: Sprinklers were activated” and ‘w: Lawn is

wet’

e AtheorysetT={r—w,s—w}.
o AfactsetF={w}.

The theory set T and the fact set F satisfy condition (1), whereas a theory T, = { r
— w, s — w, w } has F as its logical consequence; therefore T; and F do not satisfy
condition (1). Let H={ r, 5, » A's, ¥ A—w, w } be a set of candidate hypotheses. Each
hypothesis & € H satisfies condition (2), and each hypothesis h € { r, 5, r A s, w }
satisfies condition (3), i.e., they are consistent. However, the hypothesis » A —w is
inconsistent because T U { r A —w } E L; therefore, it must be discarded. Each
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hypothesis i € { r, s, r A s } satisfies condition (4); however, the hypothesis w is not
explanatory because { w } E F; therefore, it must also be discarded. Thus, removing
the inconsistent and non-explanatory hypotheses from H, we obtain H={ r, s, r A s }.

In general, abductive algorithms work as follows: having the theory set T and the
fact set F as the input, the algorithm verifies whether or not the condition (1) has been
satisfied; if the condition (1) is not satisfied, then there are no hypotheses to be
formulated because F is a logical consequence of T; however, if the condition (1) is
satisfied, then the algorithm formulates a finite set of possible hypotheses H that
satisfies the condition (2). Next, the algorithm removes from H the hypotheses that do
not satisfy the conditions (3) and (4), and thus returning the resulting set H as an
answer by the algorithm.

Some algorithms, however, include an additional step with the goal of letting in H
only hypotheses considered good, according to extra-logical criteria. A criterion
commonly used is “simplicity”, which considers, for example, an atomic hypothesis
better than a composite hypothesis, e.g., r is better than r A s.

The need to represent conditions such as context, circumstance and intention is
common and important when conducting abductive reasoning. For example,
reasoning to make a medical diagnosis considering the context of diseases of a region.
Operating with a THF reasoning framework, the existing algorithms to perform
abductive reasoning have the disadvantage of forcing the representation of these
conditions in the theory set T. This solution is not appropriate because representing
conditions in the theory set T mischaracterizes the theory, making it less general and
more ad hoc (specific to explain what one wants to explain).

Abductive reasoning formulates hypotheses, and some of these hypotheses may be
better at explaining the facts than others. Today we do not know, exactly, which
criteria determine what makes a hypothesis better than another, authors from several
fields [3] [8] [10] [13] [16] [17] have suggested that abductive reasoning involves the
selection of good hypotheses. However, the existing abductive reasoning algorithms
have the disadvantage of dedicating little or no consideration for criteria required to
select good hypotheses.

Many practical applications of reasoning require the definition of a set of n > 2
facts. However, the many existing algorithms have the disadvantage of operating with
only a single fact.

This work proposes an algorithm, called Peirce, that performs abductive reasoning,
and this algorithm differs from the existing solutions mainly because (1) it works with
a reasoning framework called TCHF (Theory, accepted Conditions, Hypotheses and
Facts), thus allowing conditions to be explicitly represented; (2) it allows n > 2 facts
to be represented; and (3) it introduces a criterion to select good hypotheses that
employ metrics to define the explanatory power and the complexity of the hypotheses.

Section 2 describes the algorithm Peirce, dedicating particular attention to the
design and operation of the TCHF reasoning framework (Subsection 2.1) and the
definition of a criterion to select good abductive hypotheses (Subsection 2.2). The
pseudocode for the algorithm Peirce is presented and discussed in Subsection 2.3.
Section 3 details an experimental study conducted to verify whether the solutions
computed by the algorithm Peirce tend to coincide with the abductive reasoning
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performed by humans. Section 4 describes related works, highlighting the differences
with this work. Section 5 presents the conclusions.

2 The Algorithm Peirce

The abductive reasoning algorithm proposed in this study has been named Peirce in
honor of the American philosopher Charles Sanders Peirce, who created the concept
of abductive reasoning [14]. The following subsections detail the reasoning
framework used by the algorithm Peirce, a criteria to select good hypotheses and the
pseudocode of the algorithm.

2.1 TCHF Reasoning Framework

The TCHF reasoning framework proposed in this study differs from the classic THF
reasoning framework (Definition 1) by including the accepted conditions set C and by
redefining the facts set F to allow the declaration of not just one single fact, but rather
a finite number of one or more facts. The TCHF framework is formalized in
Definition 3 and uses the PL sentences in HF form as specified in Definition 4.

Definition 3 (TCHF reasoning framework). The TCHF framework for abductive

reasoning is a system (T, C, H, F) consisting of the following:

¢ A finite and non-empty theory set, T = { #{, ts, 13, ..., I, }, of PL sentences in HF
form denoting t; At At3 A ... A t,. This set represents the hypotheses that must be
assumed as truth during the reasoning process.

e A finite hypotheses set, H = { hy, hs, hs, ..., h, }, of PL sentences in HF form
denoting 1,V hy V hy V... V h,. This set represents the hypotheses that along with the
sets T and C explain the facts represented by the set I,

¢ A finite accepted conditions set, C = { ¢, 3, ¢3, ..., ¢, }, of PL sentences in HF
form denoting ¢; A c; A c3 A ... A ¢,. This set represents the conditions that must be
assumed as truth during the reasoning process.

e A finite and non-empty facts set I = { fi, fo, f3, ..., fy } of PL positive literals,
denoting f; A fa A fi A ... A f,. The role of this set is to represent evidences,
manifestations, symptoms, observations, marks or signs to be explained by the
abductive reasoning.

Definition 4 (HF form). A sentence of PL in the HF form is an acyclic sentence

written in one of the following formats:

e a, Aa; Aaz A ... Aa,, where a; (1 <i<n)are literals.

o oy VaVazV..Va, where a; (1 <i<n) are negative literals.

e sy Aa; Aaz A ... Na, — by Aby Abs A ... A by, where a;, (1 <i < n) are positive
literals and b; (1 <j < m) are literals.

e ayVaVazV..Va,— b Vb VbV ..Vb,, where a; (1 £i <n) are literals and
b; (1 <j <m) are negative literals.
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The restriction of TCHF framework to sentences in the HF form aims to make the
algorithm Peirce run the conversion of sentences in polynomial time, because
sentences in HF form can be easily converted into Horn Clauses [9] (disjunction of
literals with at most one positive literal). As will be described in Subsection 2.3,
algorithm Peirce uses Resolution as the inference mechanism and this mechanism can
be efficiently implemented on Conjunctive Normal Form (CNF) sentences with Horn
Clauses.

The set C gives the TCHF reasoning framework the advantage of allowing the
explicit definition of conditions that in the classical THF framework, would normally
be declared within the theory set T. Thus, the set C avoids “contaminating” the set T
with sentences that fundamentally do not belong to the theory. Moreover, this makes
it easier to represent two or more instances of abductive reasoning that share the
declarations of T and F but differ in the set of accepted conditions. Example 2, which
is described next, illustrates the use of the TCHF reasoning framework.

Example 2. Consider once more the scenario described in Example 1 in which Joseph
arrives at home and observes his lawn wet. However, let us say that Joseph knows
that the water tank supplying the sprinklers has been empty for a month; therefore,
under this condition, the sprinklers could not have been activated.
One possible formalization using the TCHF framework is to define the following:
¢ Propositions ‘r: Rain occurred’, “s: Sprinklers were activated’, ‘w: Lawn is wet’
and ‘r: Water tank that supplies sprinklers is empty’.
e Atheory T={r— w, s — w }, which is the same as in Example 1.
e A set of accepted conditions C= {1, t — —s }.
o A setof facts F= { w }, which is the same as in Example 1.

The conditions in abductive reasoning are motivated by several factors which are
linked to context (information associated to space), circumstances (information
associated with time), intention (manifestation of the will to reach some wanted
conclusions), belief or faith (information that is accepted on principle) etc. Examples
of specific conditions used in abductive reasoning are as follows: (1) In abductive
reasoning used for medical diagnoses, regional context may allow one to specify a set
of diseases that are common or uncommon for a given region; (2) In abductive
reasoning used for anthropological studies, the specification of possible agents that
might have been responsible for the death of a hominid based on the knowledge that
the hominid lived 4 million years ago (circumstance); (3) In abductive reasoning for
judicial decisions, possible conditions may be specified with the intent of acquitting
(or condemning) a defendant; and (4) In abductive reasoning for religious or
metaphysical beliefs, the faith or belief that there is life after death can be declared as
a condition upon which reasoning are made.

Taking the sets T and F as inputs, an abductive reasoning algorithm operating with
the TCHF framework should find a set of hypotheses H that satisfies the following
conditions:

TUCHKE, (3)
TUCU{h}E,F,VhEH, (6)
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TUCU{h}H¥LVheH, (7
The condition (6) uses the partial logical consequence as defined in Definition 5.

Definition 5 (A k, B, i.e., B is a partial logical consequence of A). Let A = { a4, a5,
as, ..., dy }, B={ by, b3, b3, ..., b, } and C = { ¢y, &3, €3, ..., ¢; }. C € B, be three finite
and non-empty sets of PL sentences. Then, A F, B if only if the interpretations in
which a; Aas ANasA... Aa,istrue, c; Ay Aca A A gyis also true.

2.2 Selection of Good Abductive Hypotheses

In general, several hypotheses may be able to explain observed facts. However,
certain hypotheses may explain facts better than others. Therefore, abductive
reasoning can be observed as a process that formulates m > 1 general hypotheses
followed by the selection of n < m good hypotheses. Naturally, selection criteria must
be established, but it is still difficult to define the conditions that make a hypothesis
good.

Contemporary philosophers have analyzed the issue of selecting good hypotheses.
Harman [8] considers abduction to be an inference of the best explanation and argues
that the best hypothesis is the simplest, most plausible and is the least ad hoc. By
comparing theories (e.g., Darwin’s Theory of Evolution vs. Creationist Theory or
Lavoisier’s Theory of Combustion vs. Phlogiston Theory), Thagard [16, 17] establish
criteria that explain the preference for one hypothesis over another and considers the
best hypothesis to be the most consilient (explains more facts), the most simple, and it
would provide the best analogy with hypotheses that explain facts in other domains.

Criteria to select good hypotheses have been extensively studied in the fields of
philosophy (e.g., [2] [8] [16]), psychology (e.g., [13]) and artificial intelligence (e.g.,
[3]1 [10] [I5]). However, the precise formulation of these criteria remains
controversial. In general, factors such as the “explanatory power” and the
“complexity” of a hypothesis are recurrent and have similar connotations across
several studies. Therefore, this study has proposed using these two factors to develop
a selection criterion. Aiming at the development of algorithms to perform abduction
that need dealing with quantitative measures for the explanatory power and the
complexity of a hypothesis, this study proposes an understanding of these factors as
follows:

e Explanatory power (or comprehensiveness): the explanatory power of a hypothesis
quantifies the degree to which it is capable of explaining the facts involved in the
reasoning. A metric for a hypothesis’ explanatory power is given by the ratio
between the number of facts it can explain and the total number of facts to be
explained by the abductive reasoning process. For example, a hypothesis that
explains 4 out of 5 facts has an explanatory power of 4/5, and a hypothesis that
explains all of the facts has an explanatory power of 1.

e Complexity: the complexity factor refers to how many different elements and
relationships are present in a hypothesis. A metric for hypothesis complexity is the
number of atomic propositions that it contains. For example, hypothesis r has a
complexity of 1, and hypothesis » A s A w has a complexity of 3.
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Based on the metrics for explanatory power and complexity, this study proposes a

criterion to select good hypotheses, which is declared in Definition 6.

Definition 6 (A criterion to select good hypotheses). Given a set H of candidate
hypotheses to explain a set F of facts, 4 € H is considered a good hypothesis if it
satisfies all the following conditions:

The explanatory power of & is equal to or greater than a constant A,. The constant
1 = 0.5 has been used in the experiments described in this article.

The complexity of & is equal to or less than a constant &,. The constant' &, = 5 has
been used in the experiments described in this article.

The hypothesis /& has the minimum complexity among all of the hypotheses that
have the maximum explanatory power in H.

Examples 3 and 4 illustrate the application of Definition 6.

Example 3. Diseases manifest themselves through symptoms. Consider the
following:

Propositions ‘c: Disease is cold’, ‘p: Disease is pneumonia’, ‘r: Disease is
rhinitis’, °f Symptom is fever’, ‘h: Symptom is headache’, and ‘z: Symptom is
coryza’;

Theory T={p —=fAzAh c—fAz, r—hAz} theemptyset C={ } of
accepted conditions and observed facts set F = { f, z, h } (symptoms);

A set of candidate hypotheses H={ p.c, ,pAc,pAr,c Ar,pAcAr}.

Table 1 describes the explained facts, explanatory power and complexity of each

candidate hypothesis i € H.

Table 1. Explained facts, explanatory power and complexity of candidate hypothesis of the
Example 3. The ‘v’ signals an explained fact.

Hypothesis :::"pla“lz"d fa“z Explanatory power Complexity

p N N N 1 1

¢ v A 0.66 1

r v «J 0.66 1
pAc J \ y 1 2
pPATF v v y 1 2
cAFr v N v 1 2
pAcAT V \ Y 1 3

All of the hypotheses have an explanatory power equal to or greater than &, = 0.5

and complexity equal to or less than &, = 5. The hypotheses p,p Ac,pAr,cAr,pAc
A r have explanatory power equal to 1, which is the maximum among all candidate

1

The &, and %, values were chosen to coincide with human factors. Considering Miller
experiment [12], human memory and human processing capacity is limited to 7 + 2
simultaneous elements, hence 2, = 5. Good hypotheses explain at least 50% of the facts,
hence &, = 0.5.
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hypotheses. Among these hypotheses with maximum explanatory power, hypothesis p
has the complexity equals to 1, which is the minimum among the hypotheses.
Therefore, p is a good hypothesis according to Definition 6.

Example 4. Another example involving diseases and symptoms. Consider the

following:

¢ Propositions ‘d: Disease is dengue’, ‘u: Disease is flu’, ‘b: Symptom is
breathlessness’, /- Symptom is fever’, ‘h: Symptom is headache’, ‘m: Symptom
is muscle pain’, ‘r: Symptom is red spots’ and ‘s: Symptom is sneezing’;

e Theory T={u—fANhAmAs,d—fANhAmAr}, theemptyset C={ } of
accepted conditions and observed facts set F = { f, i, m, b } (symptoms);

e AsetH={u d uAd} of candidate hypotheses.

Table 2 describes the explained facts, explanatory power and complexity of each
candidate hypothesis i € H.

Table 2. Explained facts, explanatory power and complexity of candidate hypothesis of the
Example 4. The “V" signals an explained fact.

Hypothesis fExpinne(Lfacti Explanatory power Complexity
U NN W 0.75 1
D VY 0.75 1
uAd NN A 0.75 2

All of the hypotheses have an explanatory power equals to 0.75 (i.e., explanatory
power equal to or greater than &; = 0.5) and complexity equal to or less than &, = 5.
Hypotheses u# and d have a complexity of 1, which is the minimum across all of the
candidates. Therefore, u and d are good hypotheses according to Definition 6.

2.3  Pseudocode for the Algorithm Peirce

Figure 1 presents the pseudocode for the algorithm Peirce. The algorithm Peirce
formulates hypotheses that comply with equations (5), (6), (7) and the criterion to
select good hypotheses of the Definition 6. Synthetically, the algorithm Peirce
formulates candidate hypotheses and stores them in set H (line 11). Next, the
algorithm removes inconsistent hypotheses from H (line 12) and then selects and
leaves only the good hypotheses in H (line 13). The details of the algorithm are
described below.

The algorithm uses the Resolution rule of inference for PL sentences in CNF
expressed with Horn Clauses [9]. Candidate hypotheses are hypotheses / that satisfy
equation (6). To compute these hypotheses, the algorithm translates the set of
sentences T U C U =F to CNF expressed with Horn Clauses (line 4) and applies the
mechanism of resolution (line 5). The result of the resolution is stored in the data
structure R (set of clauses). If R contains at least one empty clause, then TUC E F
and no hypotheses are formulated (lines 6 and 7). If R does not contain an empty
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clause, then T U C ¥ F, equation (5) is met and candidate hypotheses can be
formulated.

At line 11 each clause in R presents the possibility of formulating a hypothesis.
Because R is in CNF, negating each clause results in a candidate hypothesis. The
algorithm Formulate Candidate Hypotheses (line 11), operates as follows: (1)
the algorithm negates each of the m > 1 clauses in R to obtain m first-candidates
hypotheses hy, ha, hs, ..., h,, (2) combines these m first-candidates hypotheses in pairs
to obtain conjunctive hypotheses of the type i; A h; (i # j); and (3) combines the m
first-candidates hypotheses three by three to obtain conjunctive hypotheses of the type
hi Ny A By (Q# j# k), ... and then combines the m first-candidates hypotheses ¢ by ¢
to obtain conjunctive hypotheses of the type i, Al A AW, (i #£j# ... # q), where g =
min (m, ky) and is i, the constant that defines the maximum complexity of the
hypotheses (4, is defined in Definition 6).

Algorithm Peirce(T, C, F)

Input

Theory set T, accepted condition set C and facts set F
(specification is given in Definition 3}.

Output
Hypotheses set H (specification is given in Definition 3).
1 {
2 if Consistent (T, C) then
3 {
4 R := Conjunctive_ Normal Form Horn_ Clauses (T, C, -F);
5 R := Resclution(R);
6 if R contains an empty clause then
7 write (“No hypotheses to formulate: T U C E F");
=] else
10 {
11 H := Formulate Candidate_ Hypotheses(R);
12 H := Remove Inconsistent Hypotheses(T, C, H);
13 H := Select_Good Hypotheses(T, C, H, F);
14 }
15}
16 else
17 write (“Unable to formulate hypotheses: T U C EL.");
18 }

Fig. 1. Algorithm Peirce.

At line 12, the algorithm Remove Inconsistent Hypotheses receives a set H
of candidate hypotheses and removes from H hypotheses that do not satisfy TU C U {
h } ¥ 1 (conformity to equation (7)). The algorithm works as follows: For each i €
H: (1) the algorithm translates the sentences in the set T U C U { & } to CNF
expressed with Horn Clauses, (2) applies the Resolution mechanism to this system of
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sentences and (3) removes hypothesis & from H if the Resolution mechanism derives
an empty clause.

The algorithm Select Good Hypotheses receives a set H of candidate
hypotheses that are all consistent and then operates as follows: (1) it computes the
explanatory power and complexity of each hypothesis & € H. (2) removes all of the
hypotheses i with explanatory power below some constant 4, (0.5 in our experiments)
or complexity above some constant &, (5 in our experiments), (3) computes set E with
the hypotheses that have the maximum explanatory power in H, (4) computes set X
with the hypotheses that have the minimum complexity in E and (5) returns set X as
answer.

It can be proved that the Peirce algorithm computes three different types of
solutions: (1) H = F when the theory and the accepted conditions does not allow
Peirce algorithm to formulate explanatory hypotheses; (2) H = { } when Peirce
algorithm does not consider any hypotheses to be good, among the candidate
hypotheses; (3) H contains at least one explanatory hypothesis; In this last type, H
does not contain non-explanatory hypothesis.

Example 5 illustrates a run of the algorithm Peirce.

Example 5. This example illustrates the execution of the algorithm Peirce using the
scenario and formalization from Example 2. Therefore, the algorithm Peirce receives
as input the theory T = { r — w, s — w }, the set of accepted conditions C={ 1,1t —
—s } and the set of facts F = { w }. Because T U C ¥ 1, algorithm Consistent (T,
c)returns the value true (line 2), and the data structure R is filled in with T U C U =F
in CNF expressed with Horn Clauses. The following is then established:

o Atlined:R={{-rwh{-swh{th{-t,-s}h{-w}}

o Atline 5 after Resolution: R={{—r},{ =5} }.

Because there are no empty clauses in R (test at line 6), the candidate hypotheses
are formulated at line 11. Thus, H = { r, s, » A 5 } at line 11 after executing
Formulate Candidate Hypotheses.Because TUCU{s}EF LlLandTUCU{r
A s } E L, hypotheses s and r A s are removed from H by the algorithm
Remove Inconsistent Hypotheses (line 12), leaving H = { r }. The hypothesis
r has an explanatory power of 1, a complexity of 1 and the minimum complexity of
all hypotheses with maximum explanatory power in H (7 is the only hypothesis in H),
therefore the algorithm Select Good Hypotheses (line 13) selects r as a good
hypothesis. The algorithm Peirce thus returns as answer H={ r }.

In general, the complexity of logic-based abduction is NP-complete [6]. However,
the algorithm Peirce has a running time O(n”***). As k, is a constant, typically equals
to 5, Pierce algorithm runs in polynomial time. This occurs by the following facts.
The algorithm Conjunctive Normal Form Horn Clauses has running time O(n)
because since every sentence of T, C and F is restricted to HF form (Definition 4)
they can be transformed directly into Horn Clauses in O(1). The execution of the
Resolution mechanism of the PL sentences in CNF with Horn Clauses can be done in
O(nl). Thus, Consistent and Resolution algorithms have running time O(nz). The
algorithm Formulate Candidate Hypotheses has a running time of O(n*:)
because produces at most hypotheses combinations O(1°) + O(n’) + ... + O(n*). The
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algorithm Remove Inconsistent Hypotheses has a running time of O(n2+?~2)
because executes at most a constant amount of O(n*:) resolutions each of them in
()(112). The algorithm Select Good Hypotheses has a running time of O(n log n),
to sort and select the set of hypotheses with minimal complexity among the
hypotheses with maximum explanatory power.

3 Tendency of Solutions Computed by the Algorithm Peirce to
Coincide with Abductive Reasoning Done by Humans

A study was realized to verify whether the abductive reasoning performed by humans
tends to coincide with the solutions computed by the algorithm Peirce. The study was
conducted using a questionnaire containing ten questions, with each question
presenting an implicit description of a theory, observed facts and accepted conditions.
The alternatives for each question present possible abductive hypotheses. Table 3
illustrates in the left column one question in the questionnaire.

Table 3. Example of a question used in the questionnaire. The left column describes the
question itself, and the right column presents the corresponding formalization to the guestion
and solution as computed by the algorithm Peirce.

Question Formalization and solution computed by the algorithm
Peirce

Joshua is in the desert and | Propositions:
sees something green in the | ‘c: Itis a cactus’, ‘d: It is a desert’, °f: It is a green flag’, ‘I
distance. What would best | Itis alawn’, ‘s: Joshua sees something green’.

explain what Jpshuasees? ] T={l—s,c—sf—s}.C={dd——l}.F={s}.
a) [ am convinced that it is a .
lawn. Solution
b) I am convinced that itisa | - After formulating candidate hypotheses (line 11):
cactus. H={lcfilncIANf,cAf,IACAS}.
¢) [ am convinced that it is a | - After removing inconsistent hypotheses (line 12):
green flag. H={cf.cAf}

d) It could be either a cactus | _ Afier selecting good hypotheses (line 13):
or a green flag. H = { ¢, f}, ie. the alternative ‘d’ coincides with the
solution of algorithm Peirce.

The questionnaire, validated by a pilot-test with 25 individuals, was designed to be
answered in 15 minutes. A total of 133 undergraduate and graduate students
participated in the study. The profile of the participants showed a slight predominance
of female individuals (53%) and ages ranging from 18 to 60 years, with an average
and median close to 25 years.

Each participant’s answers to the questionnaire were computed, and one point was
attributed to each answer on the questionnaire that coincided with a solution produced
by the algorithm Peirce. The results showed an average of 86 answers coinciding with
the algorithm Peirce and 47 that did not coincide.
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